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RÉSUMÉ 
Le problème de l'a signation des tâche d 'en ignement du Département 
d 'informatique cl l' QAM est un travail complexe à réali er étant donné les règles 
départementale à re p cter ainsi que 1 nombre important de préférences de cours 
fo urnies par les professeurs. Afin de simplifier le travail que doit faire la personne 
responsable de l'a ignation des tâches d 'enseignement avant chaque ses ion cl n-
seign ment , ce mémoire introduit un algori thm garantis ant une optimalité de 
la solution trou v' e. Celui-ci, basé sur difFérentes techniques de simplifi ation elu 
problème et d 'optimisation du temps de recherche, a pour objectif de maximi-
er l s préférences des professeur tout en re pectant les règles départementale . 
L'analyse des résultats démontre que la plupart des . essions réali tes peuv nt 
êtr traitées avec cette approche. Afin de bien épauler les différents int rvenant 
qui sont impliqués dans l'assignation des tâche d 'enseignement , un logiciel offrant 
toutes les fonctionnali tés nécessaires relatives à ce c ntexte a 'gaiement été implé-
menté. Ce dernier permet également l'utilisation du recuit simulé pour les essions 
où l 'algorithme introduit dan ce mémoire est incapable d 'obtenir un résultat dans 
un t mp raisonnable. 
MOTS-CLÉS : a ignation de tâches, atisfaction le contrainte , algorit hmes com-
plets et approximatifs 

I TROD CTION 
Au Département l' informatique de l' QAM, lorsqu 'il incombe au comité ex' cu tif 
ou à un re. pon able d 'as igner le tâche d 'en eign ment entre l'ensemble des 
professeurs, trouver le sc' nario idéal repré nte un défi . En cff t il faut tenir 
·ompte de règle du département to ut en e ayant de distribuer les cour elon 
le préféren e de chacun. Malgré cette complexité avec laquelle il doit composer , le 
co mi té eloi t néanmoins essayer cl ' o 1 ti mi er 1' a ·ignation de âches afin cl sa ti faire 
le plus de contraintes possible. 
Ayant comme obj ctif le développement d 'un outil qui permet cl t rouv r des pro-
po itions op imi écs à l'a ignation des tâches d 'enseignement, un étudiant s'est, 
par 1 passé p n ·h ' ur cette problémat i 1ue clan le adre le sa maît ri e l23J. 
Celui-ci a décri t le problèm comme étant de la famille de con traint-sati f action-
pr·oblem (CSPs) J4J. Il a clone imr lémenté cer tains algorithmes applicabl à ce 
type cl problème. Malheureu em ent , l'outil cl ' veloppé clan le cadre de ce tt re-
cherche n 'a j amai atteint un niveau de maturité suffisant pour ' tre utilisé par 
le clépartem nt . En effet elon Ionsi ur Guy Tr mblay ( x-directeur du Dépar-
tement cl informatique de l'UQ :.VI) , t rois lacune importante ont ét' con 'tatée 
lor de on utili ation. La première e t au niveau des fon tionnalités de l'appli-
cation qui a 'té créée. Cell -ci n a pas ' té développée comm un logiciel de haut 
niveau pouvant ' tr ut ilisé facilement par un utilisateur. La cl uxième e t que la 
structur intern de l'application n facilite pa sa maintenance ce qui nui t au 
développement cl nouvelle fonctionnali té . La dernière lacune relevée c sit ue 
au niv au de la quali té moyenn de ré ul tats obtenus et l la faible con istance 
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des tests . Bref, l'ensemble de ce faibles es ont rendu l'outil peu fiable, rigide et 
léfaillant au niveau de son ergonomie. Il est donc, à to ute fin pratique, inu tilisable. 
En con idérant que la problématique n 'est , à ce jour , pas résolue de façon sa-
tisfaisante et que l'étude effectuée précédemment n'a pu abou tir à la création 
d 'un outil fiable, ce mémoire traitera de la conception d 'un algori thme dan le 
contexte de l'assignation des tâches l'enseignement et de l'impl' mentation d 'un 
outil suffisamment développé et flexible pour être utili é par le département . 
Le chapitre 1 int roduit le problème, le chapi tre 2 xplique comment le problème 
peut être abordé, le chapitre 3 concentre sur la technique développée pom le 
olu tionner, le chapit re 4 fait une synthèse des résultats et, fina lement , le chapi tre 5 
r ' ume les grand s caractéri t ique lu logiciel développé comme outil lor de ce 
mémoire. Ce t ravail termine av une conclusion , rappelant les faits saillant 
de la recherch ainsi que quelques pistes pour des travaux fu tur . 
CHAPITRE I 
LE PROBLÈME DE L'ASSIGNATION DES TÂCHES D'EI SEIGNEMENT 
Pour toute s ssion cl enseignement du Département d'informatiqu de l'UQAM 
une répartition de cours doit êt re faite à travers l'ensemble de professeurs et 
de charg' de cour . Pour ce fa ir , la première 'tape con i te à demander aux 
professeurs le nombre de tâches d 'en eignement qu 'ils désirent offrir ain i que 
leurs préférences de cours. Par la suite, le département doit tenter d 'optimiser 
la distribution de cours en satisfaisant au maximum les prof eurs face à leurs 
préférences et ce, tout en respectant les règles départemental s. Finalement , suite à 
cette rér art ition, le cour qui n 'ont pas été attribués aux profe seurs sont transmi 
pour l'attribution aux chargé de cours. 
Le problèm d'assignation des tâche · d 'enseignement n 'est pa nouveau. En effet , 
non eulement il a déjà fai t l'objet d 'un mémoire [23J il y a quelques anné s, il est 
égal ment abordé t cité comm exemple clans la littératur [1J[5][13]Jl 4J[ l9]. Ce 
chapitre est consacré à la définition du problème et explique pourquoi il n'est pas 
trivial à olutionner. 
1.1 L'as ignation des tâche au D'partement d 'informatiqu de l' QAM 
Avant chaqu session, l s tâches d'en eignement pour l'ensemble de professeurs 
doivent être attribuées par une personne responsable. Pour ce faire, le profes-
seur doivent d 'abord fournir à cette personne le nombre de tâches qu 'ils clé irent 
4 
donner à la session suivante , ainsi que leurs préférences parmi les groupes-cours 
disponibl s. Un groupe-cours correspond à un cours et son horaire. Par exemple, le 
groupe-cours INF7440 (gr. 40) de la session automne 201 .- correspond au cours de 
conception et analyse de · algorithmes qui se donne le jeudi soir cl 17h30 à 20h30. 
Il faut noter que lorsque les professeurs soumettent leurs choix de groupe-cours, 
ces dernier · doivent être ordonnés par ordre de préférence , ce qui donne un poid · 
différent à chacun d 'eux. Finalement , dan certains cas particuliers, le professeur 
peut spécifier 'il désire enseigner l'entièreté du cours, ou seulement une partie. 
Cette possibili té complexifie le problème, comme il sera po ible de le constater 
au chapitre 3. 
Suite à la réception des préférences de groupes-cours, la personne responsable de 
l'a signation des tâches d 'enseign ment doit tenter de trouver la meilleure a signa-
tian possible de groupes-cours aux professeurs. En effet, sui te à plusieurs tentatives 
et aj u tements , il devra trouver le scénario qui maximise la satisfaction des pro-
fes eur · et qui est en accord avec les règles départementales (voir tableau 1.1 et 
appendice A). Évidemment , il ne doit pas y avoir de conflit d 'horaire, puisqu 'un 
profes eur n peut donner deux cours dans cl s endroit différent en même temp . 
La complexité de trouver le bon cénario de répartition de tâches est très va-
riable. Cela dépend de plusieurs facteurs tel que le nombre de groupes-cours 
disponibles , le nombre de profes eurs à traiter , le nombre de tâches souhaitées, 
le nombre de préférences de groupes-cours obtenues par les professeur , etc. Par 
exemple, il y a de sessions où peu de professeurs souhaitent en igner les mêmes 
cours, ce qui facilite la recherche étant donné la faible concurrence des profes-
seurs pour chaque groupe-cour . Cependant, pour d 'autres session , trouver un 
bon scénario est difficile et il y a tant de possibilités à évaluer qu 'il est impossible 
de déduire à vue d 'oeil quel serai t le meilleur scénario de répartition de tâches . 





veaux profe eur et aux prof s eur ngagés lans le programme corn-
principal du cour . 
6 ~~ 
de groupes-cours. 
7 Un professeur qui lonne un cour pour la première foi s a rriori té pour 
fois. 
8 
de priorité pour d 'autr 
Tableau 1.1 Ré umé des règles d attribu tion d s tâches d 'enseignement du Dé-
partement d 'informatique cl l'UQAM. 
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en fonction des préférences fournies par l'ensemble des professeurs. Évidemment, 
plu ieur scénarios peuvent être facilement 'carté et ne valent pas la peine d 'être 
évalués . Malgré tout , même en tronquant une grande partie des scénarios rapide-
ment , le nombre de possibili tés in téressantes devient rapidement énorme. Aussi, 
comparativement au tableau 1.2 qui s'arrête à oixante préférences, une session 
réaliste dans le Département d 'informatique cl l'UQAM possède environ une cen-
taine de préférences de groupe ·-cour à onsidérer. 









Tableau 1.2 Nombre cl scénarios po sibles en fonction du nombre de préférences. 
C'est dans ce contexte que s'inscrit ce mémoire où il est question d'élaborer une 
technique pour trouver le sc' nario optimal d 'assignation des tâches d 'enseigne-
ment , c'e. t-à-dire celui qui maximise l'attribution des groupes-cour selon les pré-
férences donnée · par les prof ·seur. , tout en considérant et en respectant les règle · 
établies par le Département d 'informatique de l'UQAM . Il t à noter que ce tra-
vail ne consiste pas à faire l'analy e ou la critique des règles départementale , 
mai uniquement à trouver une solut ion qui maximise les assignations tout en 
respectant les règles, qui sont du ressort de l'assemblée départementale. 
CHAPITRE II 
LA CATÉGORISATION D PROBLÈNIE ET LES AVEI UES EXPLORÉES 
P R D' TRES CHERCHEURS 
Afin de bien comprendre omment il est possible de solu tionner le problème tel que 
défini dans le chapitre précédent , il faut to ut l 'abord introcluir certains concepts 
pert inents et observer comment d 'autre études sont parvenues à le ré oudr clans 
leur contexte . Les sections uivant s font un survol de ces notion pertinentes et 
permettent de mieux cerner l'approche utilisée pour solu tionner ce problème. 
2.1 Les CSP s 
Le problèmes à satisfaction de contraintes (CSP ), ou constmint satisfa ction pro-
blems en anglais, représentent le problèmes qu'il st po ible de résouclr en e 
basant sur trois comp ante fondamental [4j : 
1. Un ensemble de variables. 
2. Un domaine par variable. 
3. n ensembl d contraintes à re pecter. 
Un de problème le plus repré entatif cl s CSPs est le problème cl n-reines ( n-
queen) , où il s'agit de plac r le reine de telle sorte qu 'aucune d 'entr lles n 'est 
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en ·it uation d 'attaque avec une autre 1 . Par exemple, dan un scénario à quatre 
reines , il y aurait quatre variables. Les valeurs que peuvent prendre ce variables, 
qui repré entent les positions possibles d' une reine, correspond nt aux cas s d 'une 
colonne - une colonne difFérente par reine - . Ceci correspond au domaine des 
variables. La contrainte, cl ans cet exemple, es t le fait qu'une reine ne peut être en 
situation d 'attaque avec une autre reine - donc ni sur une même ligne, colonne ou 
diagonale. La figme 2.1 est un exemple de solu tion pour le problème des n-reines 
avec quatre reines à placer. 
Figure 2.1 Solu tion du problème les n-reines avec 4 reines . 
Plusieurs études portent sur la résolu tion des CSPs et détaillent différente tech-
niqu -•s qui peuvent être utilis :e pour les traiter. La catégorisation de ces dernières 
diverge clans la littérature. Cependant , de façon g' n ' rale on peut compter trois 
types de technique . Les sous-sections suivante représentent un sommair de ce 
t chnique ·, telles que présentées dans le livre de Russel et Norvig Jl9]. 
1. Exemple : http : 1 /fredericther iault . com/experiments/01-csp 
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2.1.1 Le backtracking 
La premi ' re t chnique de résolu tion de CSPs le backtracking, est aus i décri te 
dan la littérature comme étant une recherche clans un arbr . Celle-ci consi te 
à effectuer une recherche en profondeur lans un arbre d 'espace d 'états afin de 
trouver un solut ion au problème. 
Le backtracking le plu simple est peu performant, puisqu 'il s 'exécute n parcou-
rant l'arbre de recherche jusqu 'à ce que la olution soit trouvée ou que toute 
les pos ibili té (ou branches) ai nt été explorées. Cependant , il exist plusieur 
raffinements qui permettent de converg r vers une solut ion plu rapidement . Par 
exemple, il e t p ible de diriger l'exploration de l'arbre de pos ibili té en choi-
i ant intelligemment le prochain noeud à par ·ourir. En effet, au lieu de choi ir 
la prochain variable à assigner arbi trairement , il e t possible d 'utiliser une heu-
ristique telle que, par xemple, choisir cl traiter le noeud ayant le plus petit 
domaine (minimum remaining values) [191. Bacchu t Run se sont penché sur 
l'ordonnancement dynamique de variables dans le but cl'accïérer le t raitement 
des CSPs et sont parvenus à avoir un gain de performance de cette façon [2]. 
2. 1.2 La propagation de cont raintes 
La propagation de cont raintes est un type de te lmique de ré olu tion de CSPs qui 
est plus facile à comprendre en prenant comme exemple 1 jeu Sudoku. Ce dernier 
contient 81 ca e (voir figure 2.2) , et le bu t du jeu con i te à réussir à remplir le 
cases avec des chiffres de un à neuf tout n respectant troi r 'gles : 
1. n chiffre ne peut se r trouver plus cl 'une fois clans chacun des neuf carrés 
3x3 de la grille du jeu. 
2. n chiffre ne peu t se retrouver plus d 'une foi sur une même ligne de la grille 
elu jeu. 
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3 1 2 1 6 
9 1 3 5 1 1 
__ _:j..!..__~~--
8 1 1 2 1 9 
7 1 1 8 
--~.2_ _ _!_]...:_ __ 
2 1 6 9 1 5 
8 1 2 3 1 9 
5 1 1 1 3 
Figure 2.2 Exemple de sudoku (tiré du livre de Russell et Norvig [1 9[) . 
3. -n chiffre ne peut se retrouver plus d 'une fois sur une même colonne de la 
grille du jeu. 
Pour modéliser le jeu comme un CSP, il est possible de considérer les contraintes 
comme étant l'ensemble des troi règles, les variabl s comme étant les 81 ca es el u 
jeu et leur domaine, les chiffres de un à n uf. 
Dan ce type de problème, il est souvent po sible de trouver une solut ion ou 
de 'en approcher en t raitant le problème par ses contraintes, plutôt que par es 
variables . En effet, il s'agit cl réduire le domaine de variables jusqu 'à ce qu 'il soit 
possible de cléduir la bonne valeur à assigner pour chaque variable. L'algori thme 
AC-3 [18] est un algorithme réduisant progr ssivem nt le domaine des variables 
en éliminant les valeurs impossibles. Par exemple, si une case du jeu possède le 
chiffre t rois, alors il e t possible de r tirer e chiffre du domain des variables de la 
même ligne et de la même colonne. En recommençant ce pro·' dé pour toutes les 
variables et aus i longtemps que les domaine peuvent être rédui ts, il est possible 
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de olu tionn r certains sudoku 2 . C t xemple démontre bien le fonctionnement 
de ce type d 'algorithmes, c'e t-à-dire ceux 'attardant aux contraintes plutôt qu 'en 
explorant un pace d 'état (ou de po ibili tés). 
2.1.3 Le· algorithmes de recherche locale 
La dernière approch de ré olu tion de CSPs rassemble 1 s algorithmes de recherche 
locale. C lle-ci attaque le probl 'me clans on ens mble, c'est à dire que toutes les 
affectations sont faites aux variables dè le d'part , même si c rtaines d 'entre elles 
contr viennent aux contrainte . Par la sui te, des ajustem nt ont faits ur c 
affectations, ce qui perm t de converger ver une solu tion valide. 
Parmi les algorithm s de cet te catégorie, les métaheuristiques sont efficaces pour 
résoudre un grand nombre de CSPs. Voici les grand s lignes qui caractérisent un 
algori thme comme étant une métaheuristique [3j : 
1. Il po sèd d s stratégie · qui p rmettent de gui ler la recherch . 
2. Il doit xplorer efficacement l' space de recherche afin de trouver une olu tion 
quasi-optimal . 
3. Se techniques utili ée p uvent être de complexité variable. 
4. Il st habituellement stochastique (l 'exploration est aléatoire). 
5. Il peut po éder des techniques permettant de sortir d 'optimums locaux -
de solu tion intére santes, mais pas optimal . 
6. Il n 'est pa pécifique à un problème mai l'heuristique utilisée peut l'être. 
Certains exemples cl métaheuristique sont le recui t simulé [21j, les algorithme 
génétique jll][24] et la recherche tabou [8jj9][10 j. 
2. Exemple: http : 1 /frederictheriault . com/experiments/05-sudoku 
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2.2 Les COPs 
Parmi les CSPs, il existe une branche de problème dit d 'optimisation, ou constmint 
optimization pr·oblems (COPs) en anglais. Celle-ci fai t référence aux problèmes où 
la olu tion optimale n'es t possiblement pas parfaite, c'est-à-dire qu 'elle contre-
vient à certaines règles . Dans ce ca , il s'agit de retourner la meilleur solut ion 
po sible. Puisque certain s règle peuvent être enfreintes , il faut int roduire une 
nuance : celles qui peu v nt être enfreintes (soft constmints ) et celles qui ne le 
peuvent pas (har-d contr-aints) . Cette clis tin tion est importante puisque, clans 
le cas du problème de l'a signation des tâches cl ' nseignement , il pourrait être 
possible qu 'un profes eur ne donne aucun cours parmi ses deux premières préfé-
rences (soft contmint) , mais il est impossible pour un professeur cl 'enseigner en 
même temps deux groupes différents (har-d contr-aint) . Étant donné que le pro-
blème étudié dans le cadr de ce mémoire possède un ensemble d 'états fini et qu 'il 
n ' xiste pas nécessairement de solution qui satisfait toutes les règles départemen-
tales selon les préférence reçues de. profe seurs, il peut être perçu comme un 
problème faisant parti des COPs. 
Pour solu tionner 1 · problèm · d 'optimisation , il existe deux avenues pos ible 
l'utili ·ation d 'algori thmes complet ou d 'algori thmes approximatifs [3[. Dans plu-
ieur ca , on y retrouve les même algorithme que ceux des CSPs, mais appliqué. 
dans un contexte de maximisation des objectifs visés, ou inversement , dans un 
contexte de minimisation de infraction aux contraintes . 
2.2.1 Les algorithmes complets 
Les algorithm compl ts permettent de trouver la solu t ion optimale à un pro-
blème et . ont habituellement ceux à consi lérer en premier lieu. Cependant , ils 
sont souvent trop lents pour traiter les problèmes dont l'espace de recherche est 
t rop grand à exp lor r et difficile à réduire. Un des algori thmes de cette catégorie 
est bmnch and bound, qui est régulièrement utilisé pour résoudre des problèmes 
d 'op timisation [6]. Plus de détails ur cet algorithme sont donnés dan le cha-
pitr 3. 
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2.2.2 Les algorithmes approximatifs 
Étant donné la lacune d s algori thmes complets pour l problèmes complex s, 
les algorithmes approximatifs représent nt une alternative intéressante pour les 
résoudre. Ceux-ci parviennent rapidement à de bonnes solu tions, mais n peuvent 
toutefois garantir leur optimali té. Le · métaheuristiques, telles qu 'introdui tes à la 
s ction 2.1.3, sont régulièrem nt utili ées comme algori thm s approximatifs pour 
résoudre les COPs. 
2.3 Les avenues explorées par d'autr chercheur 
Plusieur recherche portant sur le problèm de l'assignation des tâch d 'en eigne-
ment par préférences ont été faite . Puisque l space de r -cherchc devient rapide-
ment trop vaste pour être exploré par des algorithmes complet , la plupart le ce 
étude e concentrent sur l'utilisation d 'algorithme approximatifs. Par exemple, 
Xia 123] s' st basé sur l'utilisation d'algori thmes locaux pour tenter de le résoudre. 
Plus préci érnent il a utili é un algorithme basé ur min-confiict [22][19] et le 
r cuit simulé. ne autre étude a tenté de résoudre le même problèm pour l uni-
versité de Kuwait r11 n utilisant la programmation linéaire. Une autre recherch 
aborde le problème en utili ant également le recui t simulé, mais combiné au inte-
ger progmmming 113]. Plu · tard , Gunawan t Ming Ng utilisent un combinaison 
du recuit simulé et de la recherch tabou pour parvenir à trouv r leur ·olu tion [1 2]. 
Dans le ca de l'étude de Can·asco et Pao, l'utilisation d 'un algori thme génétique 
a été préconisé [5]. Finalement , Hosny se base sur l'escalade (Hill-Climbing) 1 our 
explorer l'espace de recherche [15]. Apr's analy e, toutes ce. approches sont ef-
fica ·es et ont en mesure de trouver de bonnes solu tions, mai lles ne peuvent 
toutefois en garantir l 'optimalité. 
D'un autre côté, Hmer et Mouhoub 1141 sont parvenus à u tiliser un algorithme 
compl t par l'utilisation le backtracking mais sur un nombre restreint de cour t 
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de tâches à assigner. En effet , les tests ont été évalués sur 17 cours, 10 profe seurs 
avec chacun une tâche à assigner et 4 préférences de cours par professeur. Mal-
heureusement , ces auteurs n 'explorent pas le rendement de leur algori thme sur un 
espace de recherche plus vaste , ce qui limite la portée de l'étude. 
Puisque chaque département pos ède ses propres particularités (règles départe-
mentales , nombre de professeurs, etc.), il convient de se demander s'il faut néces-
sairement se résoudre à utiliser un algorithme approximatif, tel que fait cl ans la 
majorité des études précédentes , ou s'il est possible d 'utiliser un algorithme com-
plet permettant de trouver le scénario optimal de répartition de tâches, tout en 
considérant les particularités elu Département d'informatique de l'UQAM. C'est 
ce que nou explorerons clans la suite de ce mémoire. 
CHAPITRE III 
L'ALGORITHME RFPT ET SA MISE EN OEUVRE 
Plusieurs étapes doivent être respect ' es afin l'être en mesure de fournir une so-
lu tion adéquate au problème de l'as ignation des tâches d 'en ·eignement. Celles-ci 
constituent l'algori thme RFPT, qui signifie : réduction, fragmentation , paralléli-
sation et traitement. Les section suivantes expliquent comment le problème a été 
approché afin de ·oncevoir cet algori thme. 
3.1 La représentation 
La première étape vers la résolu tion du problème consiste à lui t rouver une repré-
sentation adéquate. Tel qu 'expliqué pr ' céclemment , celui-ci fait partie de la famille 
des CSPs - plus précisément , des COPs. Il faut donc identifier puis intégrer ses 
contraintes , ses variables et leur domaine afin d 'être en me ure de le résoudre par 
un ou de algori thmes propres aux CSPs. Les sous-sections uivantes détaillent 
comment ces éléments ont été représentés. 
3.1.1 Les contraintes 
Dans le contexte de l'assignation des tâches de cours tel qu 'expliqué dans ce mé-
moire, les règles elu département représentent les contrainte du problème. Initia-
lement , il est logique de penser que chaque règle elu dépar tement possède 111 poids 
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(ou un certain nombre de point.) , et chaque a s ignation le tâche qui respecte une 
règle se voit augmenter du poids de cette règle. Ceci en fait donc un problème de 
maximisation , où la solut ion retournée e t simplement c lle qui a 1 plus grand 
nombre de points. 
Cependant , tel que mentionné dans le précédent mémoire traitant sur le sujet !23! 
et confirmé par l'ex-directeur du département , Guy Tremblay, les règl · sont hié-
rarchiques. Il faut donc s 'assmcr d' être en me ure de conserver leur priorité par 
rapport aux autres. Nous avon conclu qu 'un vecteur de points serait plus adé-
quat , où chaque élément el u vecteur représent une règle, de cell qui a le plus 
d 'importance à celle qui en a le moins. La figm e 3. 1, t irée elu logiciel créé lors de 
la réalisation du présent t ravail, montre un exemple elu vecteur de points accordés 
pour un assignation fictive. 
0 A Baki Greedy • Préférence #2 t.IIC2100 - 50 
0 A Baki Greedy • Préfêrence Y3 t.ll Information sur les contraintes 
0 A Bergeron ASSignatJon :sans concurrence BI 
0 Y Blaquiere ASSignat•on sans concuffence 1.11 Poinls : [1, 0, o. 0, 0, 25, 0] 
0 Y Blaquiere GreedY • Préférence #2 
0 Y Blaquiere Greedy ·Préférence #3 
0 É Boridy ASSJgnatron sans concurrence 
Ml 1 . Tâche ass1gnèe 
r 0 Priorité du directeur 
IN ~ ~~~;5a~svea ~::luatio n 
0 É Bondy Greedy . Préférence #2 IN 0 · Coordonnateur 
0 É Boridy Greedy- Préférence #3 
0 M Bouisset ASSignation sans concurrence 
Pl 25 Préférence de cours 
IN 0 Priorité selon l'historique nnées 
0 t.l Bourry Greedy ·Préférence #3 t.IIC6120- 20 TechnologieS des drcuils ITGE 
Figure 3.1 Vecteur de point. accord ' . pom un a signation. 
Pour calculer la valeur d 'un énario (d' une solu tion) , il s 'agit de fair la somm de 
tous ·es vecteur de 1 oints . Prenons l'exemple d 'un scénario à deux as ignations. 
Si la première a signation lonn vecteur de points !1, 0, 0, 0, 0, 14, O! et la 
econcle, [1 , 2, 0, 0, 0, 13, O!, 1 scénario p u t êtr 'valué en calculant la omme de 
ces deux v cteurs, oit [2, 2, 0, 0, 0, 27, 01. Grâce à cette m ' tho le cl ' 'valuation, 
il est possible de compar r des scénarios entr ux afin de faire re or tir celui qui 
est préférable, c'est-à-clir celui qui possède le vecteur de points le plu · élev' . Par 
exemple, la figure 3.2 permet de con tat r que le cénario de lroite est préférable 
[26, 0, 0, 0, 0, 610, 0] 
Résullat 
26 : Nombre de tâches assignées 
0 : Priorité du directeur 
0 : Mauvaise évaluation 
0 : Cours avancé 
0 : Coordonnateur 
610 :Préférence de cours 
0 : Priorité selon l'historique 
< 
Résultat 
26 : Nombre de tâches assignées 
2 : Priorité du directeur 
[26, 2, 0, 0, O, 605, O] 0 : Mauvaise évaluation 
0 : Cours avancé 
0 : Coordonnateur 
605 : Préférence de cours 
0 : Priorité selon l'historique 
Figure 3.2 Comparaison de vecteurs le points de d ux scénario 
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à celui de gauche, puisqu 'il po ède un plu gran 1 nombre de points à la règle 
numéro deux. 
Toutes les règles du vecteur n 'acceptent qu'un pointage po it if, à l'exc ption d 'une 
seule. Il 'agit cl la règle elu département qui fait r ' férence aux mauvaises éva-
luations. En effet, si l'a ignation d' un groupe-cours à un professeur nfreint cette 
règle, c'est-à-dire qu 'il ne devrait pas donner le cours 'tant lonné ses mauvai e 
évaluation antérieures , le pointag «-1 » lui est attribué. C' t clone un règle 
où l'on cherche à minimiser le pointage, comparativement aux autres. fin de 
la rendre con i tante par rapport aux autres règles t cl la transformer n un 
problème de maximi ation, le pointage st inversé - il est négatif. Cette t ch-
niqu est typiquement utilisée pour tran former les problèmes de minimisation en 
problèmes cl maximisation. 
3. 1.2 Le variables et 1 ur domaine 
A priori , il est facile de p nser que le variables sont les a · ignation · de tâche 
pour les professeurs et les domaines , quant à ux, ont le pr ' férences de groupe-
cours assignables pour chacune le ce variable . Le tableau 3.1 aide à donner 
une idée de c tte r présentation. En conceptualisant le problème de la orte , il 
s'agirait de faire un tableau, où chaque élément e t une assignation de tâche pour 
un profess ur , selon ses préférences (ou «nul» s'il n'e t pas possible cl'assign r la 
tâche elu profe eur). 
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Variable prof. # 1 prof. # 2 prof. # 2 ... prof. # n 
(tâche 1) (tâche 1) (tâche 2) (tâche rn) 
Domaine préf. # 1, préf. # 1, préf. # 1, .. . préf. # 1, 
... , ... , ... , . .. , 
préf. # n, préf. # n, préf. # n , pr ' f. # n , 
nul nul nul nul 
Tableau 3.1 Représentation où une variable es t une assignation possible de tâche 
pour un profe seur. 
Par contre, il ne faut pa oublier qu ' il est possible pour le professeur de demander 
une fraction de tâche (ex : 2.5 tâches voulues) . Il se peut aussi que le professeur 
manifeste sa préf renee à tonner une fraction cl ' un groupe-cours en particulier 
(ex: 50% lu group -cours INF721 5-10). Ces possibili tés, quoiqu 'intéressantes pour 
le professeur , peuvent nuire à la performance de l'algori thme. En effet, il faut 
·otdign r le fait que , pour to ut problème de la famille des CSP. ·, il faut restreindre 
autant que po sible l'e. pace de recherche (le nombre l varia bles t leur domaine) . 
Ceci est lü au fait que 1 temp.· re 1ui pour traiter le problème et trouver la 
s lution t lirectem nt li' à la taill cl l 'e. pace de recherche (le nombre de 
pos ibili té à explorer) . 
Imaginon un profe seur qui désire donner 1.5 tâche le cours et fournit cinq pré-
férences de cours à -o ro chacune. Cette ituation engendre, à elle seule, trois va-
riable dan le tableau cl a ·ignation où chaque variable corre pond à 50o/c cl 'une 
tâche. L-. domaine , quant à eux, ont constitu 's des cinq préférence fournies, 
en plus de la po ibilité «nul». L'e pa e de recherche pour ce professeur peut donc 
être cal ulé par la formule nt, où n ·orresponcl à la tai lle de domaine et t, le 
nombre de variables. En utili ant ce tt formule, il est possible de constater qu 'il 
y a 216 possibili té (63 ) d 'a ignation à évaluer pour ce prof seur. 
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À l'inver e en utili ant les préférences comme variables au lieu de domaine , il 
y a un gain significatif sur la simplici é de repré entation du problème et ur la 
vitesse cl traitement. En effet, de cette façon, l · domaines possè lent simplement 
les valeur «a ignée» et «non assignée», tel que le montre le tableau 3.2 . L espace 
de recherche e t donc calculé par la formul 2P, où p est le nombre de préférence 
de cour . Pour comparer la sit uation du paragraphe précéd nt selon 1 s cl ux 
approches, il y a dans ce ca -ci 32 po ibilité à évaluer , ce qui t beaucoup 
moins long à traiter que le 216 po ibili té obtenues en u tilisant le tâche comme 
variables ! 
Variable pr 'E' rence # 1 préférence # 2 ... préférenc # n 
Domaine a signée, assignée, ... assign'e, 
non-a. signée non-a. ign ' non-as ign 
Tableau 3 .2 Repré entation où la variable e t la préférence et le domaine est le 
statu t (assigné ou pas) . 
Cela di t, il exi te cer tain ca où l'utili ation de tâche ·omme variables est 
plus avantag us que l'ut ilisation cl s pr ' fér nees. Ceci st l ca , par exemple, 
dans une situation où un profe eur dé ire donner une eule tâche t fourni t trois 
préférences. Cependant puisque la deuxièm technique implifie la représentation 
du problème en général et offre une plus grande souplesse en ce qui concern l 
fractions de tâches et les fractions de préférence , celle-ci semble être une avenue 
préférable et era celle utili ée dan · ce mémoire . 
Lors de la s s ion d 'automne 2015, il y a u 96 préférences le cours fournies par 
les profes eurs. Ce i implique 296 cénario à évaluer. En e basant sur un test fait 
avec un ordinateur récent 1 , il t actuellement possible d 'évaluer environ 10000 
1. T t fait avec Google Chrome, ur un ordinateur ayant un pro e eur quad-core de 
quatrième génération (i7-4702MQ) et 8 Go DDR3 de mémoire vive. 
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possibilités par seconde (en considérant les contraintes) . À cette vitesse, il faudrait 
at tendre plus qu 'une vie avant d 'avoir le résul tat de la meilleure répartition des 
tâch s à traver 1 ensemble des professeurs pour cet te seule session . 
Dan la prochaine section, nous présenterons une méthode pour accélérer le temps 
de traitement elu problème, puisqu 'avec la méthode naïve de base il est impossible 
cl 'avoir un résultat clans un temps raisonnable. 
3.2 L'algorithme RFPT 
I léalement , tout problème cl vrait être traité de façon à retourner la ·olution op-
timale, c'est-à-clir la meilleure olu tion possible. Dans le contexte de ce rn ' moire, 
celle-ci correspond à la meilleure répartition des tâches aux professeurs, clone celle 
qui enfreint le plus petit nombre de règles . Puisque le nombre de scénarios pos-
sibles à xplorer pour chaque session est trop volumineux pour pouvoir les évaluer 
exhaustivement, il est possible de se tourner vers des algorithmes de recherche 
approximatif. Ces dernier sont conçu · pour trouver une olu tion au si bonne que 
po sible étant donné les contraintes de temps, mais pas nécessairement la solu-
tion optimale. Cependant , puisque ce typ d 'algorithme ne garantit l'optimali té 
de la solu tion, doit-on nécessairement en utiliser un pour trait r notre problème, 
ou e t-il possible de trouver une autr méthode pour parvenir rapidement à la 
meilleure solu tion? 
Pour répon lre à cette question, il faut tenter de faire une approximation du temps 
que néce iterait un algorithme de recherch complet c'est-à-dire qui retourne la 
olu tion optimale au problème. B ranch-and-bound [17], un algorithme garanti sant 
la meilleure solution, fonctionne n évitant d 'évaluer des branches de po sibilité 
qui ne peuvent pas r tourner une meilleure solu tion qu celle ac tuellement trouvée. 
Le p eudocode 3.1 , tiré du livre de Erciyes [7], corre pond aux lignes directrices 
définis. ant ·et algori thme. Grâce à celu i-ci, il e t possible, cl ' pendamment du 
PROCEDURE branchAndBound (T arbre de possibilités de solutions , 
v solution possible E T, 
b : meilleure solution actuelle ) 
SI v est meilleur que b ALORS 
b f- v 
FIN SI 
E +- ensemble des enfants directs de v 
C +- calculerBornes (E) 
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C' +- solutionsPrometteuses (C) % c E C tel que c . val + c . valProjetée > b . val 
POUR c E C' FAIRE 
branchAndBound (T, c , b ) 
FIN 
FIN 
P seudo code 3.1 Ps udocode de l'algorithme Branch- and-bound. 
problème, d'éviter de perdre du temp à évaluer la plupart de po sibilités . Pour ce 
faire, un calcul de bornes permet de con tater i la direction pri e par l 'algorithme 
vaut la peine d '' tre évaluée. Dans le cadre de ce mémoire, cela consi te à vérifier, 
après chaque as ignation de variable, si 1 fait de placer les variable re tantes 
comme étant assignées permet d 'avoir une meilleure olution que celle trouvée 
jusqu 'à présent dans la mesure où ce. as ignations sont po ibles (le groupe-
cour est encore disponible et son as ignation ne dépasse pas le nombre de tâches 
désiré par le professeur). Dans la négative, cet space de recherche peut al or être 
tronqué puisque même avec un maximum cl assignations re tantes , il ne pourra 
pas retourner une meilleure solut ion. Ceci eli t, même i, par exemple, l'algorithme 
évi tait l'évaluation de la maj ri té de possibili tés , la olution optimale prendrait 
encore trop de temps à être calculée. 
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Il est difficile d 'accepter de se tourner vers un sys tème qui retourne une bonne 
répart ition des tâches , tout en achant qu 'elle pourrait ne pas être la meilleure. En 
effet, il est assez gênant de présenter aux professeurs des assignations de tâches 
sans être certain que ce sont les meilleures assignations pos ibles . C'e t pourquoi, 
avant d 'accepter de se raba t tre sur un algorithme de recherche approximatif (qui 
ne garanti t pas la solut ion optimale), il faut prendre le temp de voir s'il est 
possible cl 'appliquer un ou des raffin ments au problème, ce qui permettrait de 
trouver la meilleure solution l'assignations. Les sections suivante expliquent les 
raffinements appliqués en vue d 'obtenir une solution opt imale cl ans un temps 
d 'exécution court. 
3.2.1 Les assignations san concurrence 
L'offre le groupe-cours étant a sez grande, cer tains professeurs donnent comme 
première préférence un groupe-cours qui n 'est voulu par aucun autre profe seur. Il 
est clone possible d 'assigner directement ces groupes-cour , puis de les retirer elu 
problème. Cette étape p rmet de réduire consi lérablement l'espace cl recherche 
(le nombre de pos ibili tés restantes à évaluer). Dans le cas où la première pré-
férence elu professeur lui est assignée, il est possible de refair le même procédé, 
puisque sa deuxième préférence pourrait également être sans concurrence. Utiliser 
cette technique offre un deuxième avantage, puisqu 'il est également possible que 
ce professeur , clan l'éventuali té où il ne souhaitait donner qu 'une seule tâche, 
permett à un autre profes eur d 'avoir l 'a signation de sa première préférence. 
C'est clone un algorithme que l'on recommence tant qu 'il y a un professeur qui 
se voit assigner une préférence sans concurr nee. Le pseuclococle 3.2 décri t son 
fonctionnement. 
FONCTION assignationsSimples ( profs 
assignations t- {} 
REPETER 
aucuneNouvelleAssignation t- VRAI 
POUR prof E profs FAIRE 
Set{Professeur} ) : Set{Assignation} 
SI prof . nbTâchesVoulu > 0 ALORS 
préférence t- prof . préférences . first 
SI préférence est sans concurrence ALORS 
assignations t- assignations U { préférence 
prof . préférences t- prof . préférences - { préférence 
prof . nbTâchesVoulu t- prof . nbTâchesVoulu - nbTaches(préférence) 








Pseudocode 3.2 Pseudocode d 'assignation de préférences sans concurrence . 
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3.2 .2 La décomposition elu problème en sous-problème 
C'es t en observant at tentivement les préférences des professeurs qu 'un constat a 
pu être fait : il existe des groupes de professeurs qui désirent les même cours. Par 
exemple, certain. professeurs aiment donner des cours sur les bases de données , 
cl 'autr s sur le g'nie logiciel, et ainsi de sui te. Le problème est clone constit ué 
de plusieurs so us-problèmes indépendant , où il s'agit simplement de former des 
groupes de profe seurs qui ont les mêmes préférences de cours et de les traiter 
indépendamment des au tres. Par exemple, s 'il y avait eu 3 groupes distincts et 
de même taille de professeurs souhaitant donner les mêmes cours pour la es-
sion d 'au tomne 2015 , le problème aurait été grandement simplifié, puisqu 'il aurait 
fallu traiter 3 x 232 po. ibili tés 2 , au lieu de 296 . Ceci repré ·ente une réduction 
exponentielle du nombre le possibilités et permet déjà d 'envisager l'utilisation de 
l'algorithme de recherche branch-and-bound. L pseudocode 3.3 permet , lorsque 
possible, de fragmenter le problème en plusieur sous-problèmes. Celui-ci prend 
en paramètre la liste de groupes-cours à répartir ainsi que la liste de pr fesseur 
qui désirent donner au moin une tâche. Son résultat e t une liste d 'ens mbles 
où chaque ensemble correspond aux groupes- ·ours dont l'a signation influence les 
assignations des autres groupe ·-cours elu même en emble. 
L'idée cl la fragmentation no11s est venue cl un phrase elu livre de Russel et 
Norvig [19J, où il e t écrit : "Completely independent subproblems are clelicious, 
then, but rare". 
Cette optimisation n 'est c p nclant pas toujours pos ible. En effet, c rtains profes-
seurs pourraient donner des préférences de cours qui touchent plusieur · groupes , 
ce qui fait en sorte que deux ou plusieurs sous-problèmes en deviennent un plu 
gros. Ceci a pour con 'quence de reformer un probl ' me trop complexe pour que 
2. Donc 12884901888 possibili t' . 
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FONCTION fragmentation ( grpCours : Set{GroupeCours} , 
profs : Set{Professeur} ) : Set{Set{GroupeCours}} 
sousProblemes +--- { } 
POUR groupeCours E grpCours FAIRE 
ensemble f- trouverEnsembleQuiContient(groupeCours , sousProblemes ) 
SI ensemble = { } ALORS 
ensemble f- groupeCours } } % On construit un ensemble de dépendances 
sousProblemes f- sousProblemes U { ensemble } 
FIN 
POUR prof E profs FAIRE 
POUR préférence E prof . préférences FAIRE 
SI préférence . groupeCours = groupeCours ALORS 
POUR pref E prof . préférences FAIRE 
ens f- trouverEnsembleQuiContient (pref . groupeCours , sousProblemes ) 
SI ens = { } ALORS 
ensemble +--- ensemble U { pref . groupeCours } 
SINON 
sousProblemes f- sousProblemes - { ens } 









P seudocode 3.3 Pseudococle de fragmentation du problème en plusieurs sous-
problème ans inter-dépendance. 
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l'algori thme trouve une solu tion optimale dans un temps raisonnable. Heureu-
s ment , ces cas mblent être plu tôt rares et il existe une solu tion perm ttant 
d contourner ces situation . . Au lieu de e contraindr à t raiter les deux groupes 
comme un seul , il e t possible de les lai ·er s' paré·, mais en les évaluant deux fois : 
une fois où le professeur se voit attribuer le cours dont la préférence est cri tique, 
et l'autre fois, non. La figure 3.3 montre un exemple de ce genre de situat ion. Sur 
la gauche de la figure, le graphe de pr T renees de cour montre une préférence qui 
relie deux sous graphe (ou sous-problèmes) qui pourrai nt être indépendant . En 
évaluant deux fois le scénario - une fois en forçant l'as ignation de la préféren e 
cri tique, et l'aut re fois sans son as ignation - , il et po ·ible de réduire consi-
dérablement le nombre de possibili tés totales à évaluer. Lor que l'évaluation des 
cl ux possibili té · cl scénario e t terminée, il ·'agit de conserver celle qui a 1 ermis 
la meilleure olu tion cl 'assignations. 
.. .. 
-211 "'ëfbencn = 2048 possibilités 
e Cours 
e Professeur 
"" Préférence de cours 






+26+ 25+24 =128possibil ités 
Figure 3.3 Fragmentation d 'un problème en deux sous-problèmes, malgré une 
préférence crit ique. 
Afin de t rouver si une préférence entraîne un r groupement de de ux ons-problèmes 
de taille important , il s'agit simplement d 'exécut r l'algori thme 3.3 plusieurs foi ·, 
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où à chaque fois un préfér n ·e différente e t désactivée. Si, lors cl 'un retrait cl 'une 
préférence, la fonction retourne cl s en mble plu petit , alors on e t en pré-
sence d 'une préférence critique et on peut agir selon la technique expliquée au 
paragraphe précédent. 
Il est po sible, quoique improbable, qu'un grand nombre de profe ·seurs décid nt 
de fournir des préférences qui touchent à des catégorie le cour différents (ba e 
de donnée , gestion le proj ets , électronique, ... ) de telle sorte qu 'il oit impossible 
1 fragmenter le problème en plu i urs ·ou -problèmes rapides à traiter (voir s c-
tion 4.5.3 pour détails). Dan ce cas, il n 'y aura d 'autre choix que cl 'utili er un 
algorithme de recherche locale pui que l'espace de recherche re tera t rop vaste. 
3.2.3 Le maintien de la propriété arc-consistent 
Un raffinement qui permet d 'accélérer le traitement consiste à con erver n tout 
temps le problème arc-consistent. Cette technique ignifi que les domaines des va-
riables devraient toujours contenir des valeurs ncore as ignables . Dans le contexte 
de l'assignation des tâches d 'enseignement , il s 'agit de vérifier, après chaqu a i-
gnation , que les assignations uivante ont encore possibles. Dans le c~s où une 
pr'férence à venir est rendue impos ible à as igner, il faut alors retirer de . on 
domaine la valeur «a signée», ce qui la plac automatiquement comme «non assi-
gnée». Concrètement , après chaque assignation t pour chaque fu ture variable, on 
retire elu domaine la possibilité «a ignée» i le groupe-cour a déjà été a signé à 
quelqu 'un d'autre, ou i le professeur ne désire pas davantag de tâche. Ce principe 
d'inférence e nomme fo r-war-d checking 1411 161. 
Pour démont rer son fonctionnement , prenon. l'exemple d 'un profe ur qUl ne 
clé ire donner qu'une eule tâche et qui fourni t 3 préférences de cours. Lorsqu 'il 
e voit assigner sa première préférence de cours, son nombre de tâches souhaitées 
est alor mis à zéro et ses deux pro ·haines préférence sont automatiquement 
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placées comme «non as ignée». Ceci découle du fait qu 'il est impossible de lui 
assigner davantage de cours que le maximum demandé. Cette technique contribue 
à l'élimination de possibili tés à explorer et permet de retourner un résultat plus 
rapidement. 
3.2.4 L'utilisation elu parallélisme 
Puisque les ordinateurs po sèdent de plus en plus de processeurs, une technique 
pour améliorer la performance de l'algorithme est de prendre avantage de leur 
puissance. La technique pour diviser un traitement à traver · l'ensemble des pro-
ces eurs disponibles se nomme le paralléli me. Il existe plusieurs types de parallé-
lisme et , parmi ceux-ci, il existe plusieurs tratégi qui sont utili ées en fonction 
du trai tement à faire . 
Dans notre contexte, il est possible d'augmenter la performance du programme 
en répartis ·ant les sous-problèmes à évaluer à t ravers les différents processeurs 
disponibles . Si , pour une ses ion, il y a quatre sous-problèmes de même taille 
et que l'ordinateur utilisé po sède quatre processeurs, alors chaque sous-problème 
peut êtr envoyé ur un processeur difFérent. Dans ce cas précis, l'algorithme serait 
quatre fois plus rapide, puisque tous les sous-problèmes seraient exécutés (traités) 
en même temps. 
A priori , pui ·qu 'il n 'est ni possible de savoir quel ordinateur sera u tilisé pour 
traiter l'algorithme (i. e. le nombre de pro ces eurs di ponibles), ni le nombre de 
sou -problèmes pré ents clan la ession en cours, un fonctionnement par sac de 
tâche [20] e t à préconis r. Cette technique, bien connue dans le monde du 1 aral-
lélisme, consiste à créer une collection de tâche à faire, où chacun des processeur 
va piger de tâches à t raiter tant qu 'il y en a . Il est important de souligner qu 'ici, 
l terme tâche signifie un traitement à faire, et non une tâche de cours pour un 
professeur. Par exemple, une tâche peut repr'senter le traitement d 'un ensemble 
de groupes-cours à assigner . 
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3.2.5 Le cas de concurrence identiques 
Il est possible, lor d'une se sion , que deux professeurs clé irent donner le mêmes 
groupes-cour le telle sorte qu 'il existe deux solutions optimale , c'est-à-dire ayant 
le même vecteur cl points. Pour éviter un biais favorable à un professeur lor du 
trait ment de l'algorithme, un ordonnancement aléatoire des variables pourrait 
être fait . C ci empêcherait l'algorithme de toujours favoriser le même professeur 
lors cl l'assignation cl groupes-cours. 
3.2.6 Le fonctionnement général 
Pr nant avantage de techniques expliqu' e dans le ection pr ' cédente , l'al-
gorithme qu nous proposons a la forme décrite clans les étapes suivantes. En 
appliquant cell -ci, il est po ible de simplifier suffisamment le problème pour 
permettre de trouver une solution optimale en quelque minutes maximum (voir 
chapitre 4 pour détails) . 
1. Assigner les a signations sans concurrence. 
2. Fragmenter le problèm en plusieurs sou -problèm s. 
3. Trouv r les préférences critiques, le retirer et refragmenter . Pour chaqu 
pr ' férence critique retirée, évaluer deux foi les cénarios : avec et an leur 
a signation. 
4. Paralléliser le traitement de chaque sou -problème et con ·erver ceux-ci arc-
consi tents. 
5. Retourner la solution. 
Dans l'optique de faciliter la ompréhen ion du lect ur , le nom «RFPT» era 
donné à l'algorithme, pui 1u'il tente le r éduire la taille du problème, de le f rag-
menter en plusieur · ou -problème et de p aralléli er on t raitement. 
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3.3 Le recui t simulé 
Tel qu 'expliqué précédemment , puisqu 'il es t possible que la fragmentation elu pro-
blème en plusieurs sous-problèmes soit insuffisante pour permet tre de trouver la 
solution op timale clans une période de temps raisonnabl , le recui t simulé a été 
implémenté. Celui- ·i représente donc une alt ernative disponible qui , étant donné 
un temps alloué (qui peut êt re plus ou moins cour t ), permet de trouver une o-
lu tion qui ne sera pas nécessairement la meilleure - au sens d 'op timale - mai. 
qui ne sera pas trop mau vaise. 
Le recui t simulé est une métah uristique qui permet de bien explorer un espace 
de recherche afin d 'en re sort ir une olu t ion . Il fait clone part ie des algorithme 
approxima tifs. Comparativement à cer tains algori thmes sim ples tels que Hill Clim-
bing 1 91, le recuit simulé es t capabl de se déloger de maximum locaux (de bonnes 
solutions, mais pa n 'cessairem nt les meilleures) , ce qui lui permet de mieux ex-
plorer l'espace de recherche et, idéalement, de trouver la solu tion optimale. Le 
pseuclocode 3.4 , tiré de. t ravaux de Blum et Roli [3], décrit son fonctionnement . 
Pour implémenter l'exploration de solu t ions via le recuit simulé, le p euclococle 3.5 
a été utilis' . Celui-ci permet de t rouver une solut ion voisine à celle actuellement 
conservée par ce tte métaheuristique. Le lecteur averti notera que la fonction prend 
avantage de l'algori thme Hill Climbing. Ceci permet, sui te à la modifi ation ou 
au retrait d 'une préférence as.-ignée, de maximiser les assignation des préférences 
de cours fo urnies par les professeurs. Cette étape est importante puisqu 'il e t po -
sible que l'as ignation d 'un certain groupe-cours à un professeur clonn ' réduise 
con iclérablement la qualité de la solut ion . Ceci est dû au fait que cett assigna-
tion engendrerait un effet domino sur les au tre assignations de cours. En effet, 
elle pourrait empêcher un econd professeur de donner ce groupe-cours alors que 
celui-ci est sa première préférence. Conséquemment , un au tre groupe-cours d 'une 
préférence moindre devra lui être assigné, ce qui rend ce dernier groupe-cours non 
disponible pour un troi ième professeur qui le désir comme première préférence, 
et ainsi de sui te. Il e 't clone nécessaire, lorsque le recui t simulé modifie l'état de la 
solution , de vérifier si d 'autres assignations sont ainsi débloquées et attribuables. 
% Note : La fonction f permet d ' évaluer la qualité d ' une solution . 
s i- GénérerSolutioninitiale (} 
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T i- To %Variable " température ", réduite après chaque itération . 
%Plus elle est réduite , moins l ' algorithme accepte 
% l ' exploration d ' un espace de recherche moins prometteur . 
% La variable assure également de quitter la boucle , 
% après un certain temps . 
TANT QUE condition de fin n ' est pas remplie FAIRE 
s ' i- choisirAléatoirement(s) 
SI f(s ') < f(s) ALORS % La nouvelle solution est meilleure. 
s i- s ' 
SINON 




P seudocode 3.4 Le re uit simulé, adapté de Blum et Roli 131. 
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FONCTION choisirAléatoirement ( préférences : Set{Préférence} , 
solution : Set{Préférence} ) : Set{Préférence} 
préférence +- choisirPreferenceAuHasard (préférences ) 
SI préférence E solution ALORS 
solution +- solution - { préférence 
SINON 
pref +- trouverPréférence (préférence . groupeCours , solution) 
SI pref # nil ALORS 
solution +- solution - { pref } 
FIN 
SI nbTaches (préférence ) ~ préférence . professeur . nombreTâchesVoulu ET 
sansConflitHoraire (solution , préférence ) ALORS 
solution +- solution U { préférence } 
FIN 
FIN 
appliquerHillClimbing (solution ) 
RETOURNER solution 
FIN 
Pseu docode 3.5 Fonction permettant de trouver une solution v01sme à celle 
actuellement tr uvée . 
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3.4 Ré umé 
Dan ce chapitr , nou avons décri t l'algori thme RFPT. Il prend avantage de 
plusieur techniques afin d 'être en mesure de traiter le problème de l'as ignation 
de tâches cl en eignement et de r tourner une olu tion optimal . Dans le ca où, 
malgré les raffinem nts appliqués, l'espace de recherch re te trop volumineux 
pour être traité par l 'algorithme RFPT , le recuit imulé représente une alterna tive 
intéres ante pour trouver une olut ion de quali té . La prochain ction détaille 
certaines expérimentations que nou avon effectuées et fait un comparai on de 
r' sultat donnés par le deux algorithme· . 

CHAPITRE IV 
LES RÉSULTATS CONSTAT ÉS 
Afin de tester l'algorithme RFPT introdui t au chapi tr 3 et d 'être en mesure de 
constater a capacité à résoudre le problème de l'assignation des tâches d'ens i-
gnement , des donn ' es de plusieurs se ion ont été néce · aires. Au départ , cl 
données basée ur des sessions réelle ont été utilisées . Cependant , 'tant donnée 
la quantité limitée de données transmises par le dépar tement , il a été néce aire 
l 'en g' n ' rer de nouvelles. C'est pourquoi un simulateur de sessions a ' té déve-
lopp '. C lui-ci permet de te ter l 'algorithme selon différents type de e sions, ce 
qui aide à comprendre dans quels contextes il est le plus performant et , inverse-
ment, le ituations où il est inadapté . Ce chapitre détaille les imulations et fait 
le constat du rendement de l 'algorithme. 
4.1 Le traitement cl e sions ba ée sur cl s données réelle · 
L s premiers tests qui ont servi à évaluer l'algorithme RFPT ont été faits à par tir 
de donnée reçues du Dépar t ment d 'informatique de l' QAM. Celles-ci repré-
sentent des sessions ré lle et l'algorithme se cl vait de pouvoir le traiter. Le 
tableau 4.1 repré ent le sommaire de données recueillie ainsi que le temp · qu'a 
pris l'algori thme à t rouver le meilleur scénario d 'assignation . 
Comme le lecteur pourra le constater , ce faible nombre de essions réelles démont r 
peu l'efficacité de l algori thme. C 'e t pourquoi le simulateur cl session a é é créé. 
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Session Nb. préf. Nb. grp-cours Nb. tâches Nb . prof. Temps 
exécution 
(sec.) 
Hiver 2004 121 124 60 36 439 
Aut. 2004 116 125 56.5 34 1366 
Hiver 2005 114 117 52 35 
Aut. 2015 96 90 53.- 30 7 
Tableau 4.1 Sommaire des imulat ion. basée ur de. donné s réelles . 
4.2 Le simula teur de sc. ion 
Le imulatcur de cs ions a été développé comme une fonctionnali té à part entière 
elu logici 1 conçu clans le cadre de ce mémoire et 1 rend la forme d 'un cr' a teur de 
essions fictive . Voici le quatre paramètres qu i doivent être spé ifiés lor de la 
création cl ' une telle ·ession : 
Le nombr de groupe-cour (par défaut = 110) 
Le nombre de tâches à a signer (par défaut - 55) 
Le nombre de profe seurs (par défaut 35) 
Le nombre de préfér nec de cour 1 (par défa ut = 105) 
Le valeur par cléfau t des paramètres sont ba ées sur les données réelle (voir 
cction 4. 1) . Pour chaque profes ur. le nombre de tâches clé ·irécs et ses préférence 
de cours sont tou choisis aléatoirement. 
4.3 L environnement de simulation 
La machine u tilisée 1 our te ter l'algori thme c t un ordinateur doté d 'un procc seur 
Int l Core i7 4702MQ. Il po ècle 4 coeurs, considéré · comme 8 par le y tème 
1. Le nombre cl , choix faits par les professeurs. 
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d 'exr loitation étant donné la technologie Hyper-Threading d 'Intel. L'ordinateur 
pos ède 8 Go de m ' moire vive GDDR5. Puisque l'algorithme est mis en oeuvre en 
J avaScript , il fa ut ajouter que le navigateur choisi pour faire les tests est Google 
Chrome. Le choix du navigateur a été fait suit à plusieur tests , où il a été 
possible de constater que Mozilla Firefox et Internet Explorer de Microsoft étaient 
plus lents à terminer l'exécution de l'algorithme. Aus i, Google Chrome offre une 
fonction native permettant cl savoir le nombr de proces eur di ponible ur le 
post de travail, ce qui est utile lorsque l'on veut paralléliser un traitement. 
4.4 Le te ts 
Pour mieux constater le rendement de l'algorithme, les ses ions fictive ont été 
générée . Celles-ci ont servi de te t afin d 'ob rver a capa ·ité à trouv r des so-
lu tions (l s attributions de tâch s) , et de vérifier la quali té de ses solu tions par 
rapport aux olution d 'un autre algorithm . Puisque le r cuit simulé est apte à 
se déprendre de maximum locaux et à bien explorer l'e pace de recherche, il a été 
choisi comm algorithme de comparai on. 
Chaque es ion fictive a été testée 5 fois par le recui t ·imulé, ce qui lui donne 
pl us de chances de trou ver une meilleure solu tion (sinon la meilleure). En ce qui 
concerne l'algorithme introduit au chapitre 3, il e t déterministe et optimal. Ceci 
ignifie qu la solu t ion qu 'il r tourne est néce sair ment la meilleure et que son 
temps d 'exécution ne varie pas pour une mêm session. C 'est pourquoi il n 'a été 
t té qu 'une seule foi par session. Contrair ment au r cui t ·imulé, si le temps que 
pren l l'algorithme pour trouver une olu tion devi nt trop long, il e t possibl de 
l'arrêter manuell ment. Dans ce cas , aucun résultat n 'est trouvé. n limi te de 
deux heures (7200 econcle ) de traitement a été impo 'e pour l'algorithme RFTP. 
En tout , 40 e ion fictives ont été créées. Chacune cl elles a une combinaison 
uniqu de paramètre introduits à la section 4.2. Le tableau 4.2 énumère tous les 
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N b . p référ ences 55 , 65 , 75 , 85 , 95 , 105, u-, 125, 135, 14-
Nb. groupe-cours 60 , 70 , 80, 90 , 100, llO , 120, 130, 140, 150 
Nb. tâch es 35 , 40 , 45 , 50, 55 , 60 , 65 , 70 , 75 , 0 
Nb. professeurs 15, 20 , 25 , 30 , 35, 40, 45 , 50 , 55 , 60 
Tableau 4.2 Les différents paramètres testés . 
paramètres tes tés . Pour chaque session fictive, un eul paramètre n 'est pas à a 
valeur par défaut (voir section 4.2 pour les valeurs par défau t) . 
Il est évident que certaine · essions ne sont pas réalistes. Par exemple, il est peu 
probable, voire impossible, qu'une session n 'offre que 60 groupe-cours disponibles 
pour l'ensemble des professeurs elu Département d 'informatique de l' QAM . Ces 
sessions font néanmoins partie des tests afin de voir comment réagit l'algorithme 
clans ce genre de situation. 
4.5 Les résultats 
Les tableaux 4.3 , 4.4, 4.5 ct 4. 6 présentent un sommaire des résultats obtenus lor 
des te ts . Le cellules ayant la valeur « > 7200» signifient que l'algori thme RFPT 
n 'a pu êtr complété en deux heures de traitement , ce qui r nd la donnée non 
disponible. Cela el it , clans T % des 40 sessions fict ives testées , l'algorithm a été 
capa ble de retourner la solution optimale au problème d 'assignation des tâche ·. 
La variation elu temps d 'exécution de l'algorithme RFPT, qui peut être significa-
tive, s 'explique par la taille de l'e pace de rech rche. Par exemple, il est po ible 
de constater que plus il y a de groupe-cours disponibles, moins l'algorithme prend 
du temp à se compléter (voir tableau 4.3) . Ceci est dû au fait que lorsqu 'il y 
a une grand ofFre de groupe-cours , plusieurs professeurs ont n mesure d 'avoir 
leurs premier choix ans être en concurrence avec d 'autre profe seurs. Ceci per-
met de réduire le problème considérablement et r' d uit l'espace de recherche à 
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traiter par branch and bound. Aussi, le fait que ·ertaines sessions prennent peu 
de temp à e compléter alor qu 'une petite variation d 'un paramètre l'augmente 
dramatiquement e t implement le fruit du hasard , puisque pour chaque session, 
les données sont générée aléatoirement . Certaines session sont donc plus faciles 
à t raiter que d 'autres . Par xemple, il a été constaté lors de cer tains te t que la 
fragmentation du problèm n. ous-problème n 'e t pa une étape suffisante pour 
réduire 1 e pace de recherche. Ce genr de situations urvient lorsqu 'un grande 
quantité cl professeurs d' sirent donner les mêmes groupes-cours, ce qui a comme 
conséquence que l'algorithme de fragmentation (voir 3.3) est incapable de g' nérer 
de graphes de groupes-cours suffi amm nt peti ts pour être traiter rapidement . 
Dans ce cas , les sous-problèmes générés cont iennent ncore une va te partie de 
l'espace de recherche et la performance est affectée. 
En excluant les se ions où l'algorithme n 'est pas en mesure de trouver de solution 
à cause du temps d ' xécut ion trop long, le temps médian nécessaire pour trouver 
la solution e t de 11 secondes (voir figure 4.1 pour plus de détails) . Ceci est 
acceptable et rejoint l'un des obj ectifs visés dans le cadre de c mémoire. 
Les sous-s etions uivantes relèvent les point aillants observés lors de l'analy e 
des résultats des tests . 
4.5 .1 Les points for ts 
L'a pect le plus intéressant à souligner st le fait que les données des session 
antérieures obtenues du Département d 'informatique de l' Q. M ont toute pu 
être traitées par l'algorithme RFPT. Plus précisément , ce dernier a été en mesure 
de e compléter et de retourner une olution dans chacun des cas . Ceci semble 
!one uggérer qu il est apte à traiter les donnée de essions réalistes, mais il e t 
difficile de s'en assurer, étant donné le faible nombre de scénarios tes tés. Il aurait 
été intéres an de faire de plu amples tests basé sur cl donnée réelles , mais 
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Algorithme RFPT Recui simulé 
Nb group s-cours Temps (sec) Pourcentag de Temps médian ( ec) Pourcentage de 
tes ts produisant tes ts produisant 
un scénario opti- un scénario opti-
mal mal 
60 > 7200 0% 4 n.cl. 
70 > 7200 0% 5 n.cl. 
80 73 100% 5 40 10 
90 55 100% 6 60% 
100 55 100 1t 6 lOO% 
110 24 lOO% 5 20% 
120 16 100% 6 0% 
130 4 1 OO o/c 7 100% 
140 7 lOO% 7 40% 
150 9 1 OOo/c 7 0% 
Tableau 4 .3 Sommaire d s résultat obtenus en fonction du nombre de groupe-
cour li ponibles . 
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Algorithme RFPT Recuit imulé 
Nb tâches Temps ( ec) Pourcentage le Temps médian (sec) Pourcentage de 
tests produi ant test. produisant 
un scénario opti- un énario opti-
mal mal 
35 96 l OO% 7 0% 
40 22 100% 7 80% 
45 2 100% 6 Oo/c 
50 697 l OO o/c 6 60 o/c 
55 7 100% 7 0% 
60 245 100% 6 0% 
65 40 100% 5 40 16 
70 9 100% 6 0% 
75 449 l OO% 7 100% 
0 11 100% 5 lOOo/c 
Tableau 4.4 Sommaire de résultats obtenu · n fonction du nombre de tâch s à 
allouer. 
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Algorithme RFPT Recuit imulé 
Nb professeurs Temps (sec) Pourcentage de Temps médian (se ) Pourcentage de 
tests produi ant tests produi ant 
un scénario opti- un scénario opti-
mal mal 
15 > 7200 0% 6 n .d. % 
20 > 7200 0% 6 n .d .% 
25 1402 1 OO o/c 7 40% 
30 6878 100% 7 80% 
35 136 100% 6 60% 
40 58 100% 7 0% 
45 3 1 OO o/c 7 0% 
50 11 100o/c 7 0% 
55 3 100% 6 60% 
60 7 100% 6 4010 
Tableau 4.5 Sommaire des résultats obtenus en fonction du nombre de profes-
seurs. 
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Algorithm RFPT Recuit imulé 
Tb préférences T mps (s c) Pourcentage le Temp médian (sec) Pourcentage de 
test produi ant tests proclui ant 
un scénario opti- un scénario opti-
mal mal 
55 2 100% 3 100 1& 
65 2 100% 4 100% 
T 2 100% 5 lOO% 
5 5 100% 5 60% 
95 3 lOO o/c 5 0% 
105 1261 100% 5 0% 
115 > 7200 0% 6 n.d. 
125 > 7200 0% n.d. 
135 > 7200 0% n.d. 
145 > 7200 0% 9 n .cl. 
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Figure 4 .1 Temps d 'exécution de l'algorithme RFPT, toute simulations confon-
dues. 
puisque cela s 'est avéré impossible d 'en avoir davantage , des session fictive ont 
été u ti li ées. 
Un au tre point à oulever e t le fait que la olution retournée par l'algori thme 
RFPT e t toujour optimale, contrairement a u recui t simulé. Il n 'est nécessaire 
d 'exécuter l'algorithme qu 'une eule fois pour savoir quelle est la meilleure réparti-
tion des tâche. d 'enseignement à travers l'en ·emble de· professeurs . Ceci est clone 
un avantage par rapport au rec uit imulé, qui n'e t pas en me ure de garantir la 
qualité de sa solu tion . 
4.5.2 Les point faib les 
Comparativ ment au recuit ·imulé qui est en mesure de trouv rune bonne solution 
en peu de temps , il est vrai que le t raitement de la es ion au tomne 2004 a été assez 
long à se compléter par l'algorithme RFPT (23 minutes d 'exécution). Deux rai ons 
peuvent expliqu r cette faib le performanc : le gran l nombr de dép nclances 
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entre les groupes-cours a nui à la fragm ntation du problème et 1 homog' n ' ité de 
olutions a empêch ' l'algori thme de tronquer de branches de l'arbr de recherche. 
Il est vrai que, clans 25o/c cl ca , l'algori thm n'est pa en me ure de retourner 
de solution. Cela dit , il faut souligner le fait que le se sions problématiques ont , 
pour la plupart , peu réalistes. Le tableau 4. 7 est une synthè e des situations où il 
est impossible de retourner une solution clans un temps raisonnable. 
Situation R éalisme Commentaire 
nb. profe eurs S 20 Peu réaliste Il es t difficile de concevoir une e sion avec 
plus de 100 pr ' férence. réparties sur si p u 
de profe eur . 
nb. groupe-cours S 70 p t r ' aliste Si l'offre de cours est trop petite, cela signi-
fie que la plupart des profe seurs veulent of-
frir le mêm s cours. A moins d'une diminu-
tion extrême du nombre d 'étudiants inscri ts 
en informatique à l ' QAM, il e t peu pro-
bable qu'une sion offre si peu de groupe-
cours. 
nb. préférence 2:: 115 Réali te L 'espace d r cher he devient trop grand 
pour l'algor ithme, malgré l s raffinements ef-
fectués . 
Tableau 4. 7 Session problématique pour l'algori thm . 
L'analyse des résul tat · permet de constat r que, lorsqu 'il es t difficile l tron-
quer l'espac de r ch rche pour une se sion donnée, le recui t simulé réu. sit mieux 
que l'algori thme RFPT. Par exemple, si 20 profe seurs désirent offrir les mêmes 
groupe-cours et qu 'ils ont tou. la même priorité sur ces cours, l'algori thme n era 
alors pas en mesure de couper l 'espace cl r cherche et devra évaluer toute le 
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pos ibilités d 'assignation, ce qui demand du temps. Par contre, dans ces cas, le 
recui t simulé trouvera probablement une solution optimal . 
L'algorithme est apte à traiter un espace de recherche assez vaste (un grand 
nombre de préférences) , surtout lor qu 'il es t en mesure de tronquer une partie 
de l'espace de recherche jugé non optimal. ne des façons d 'y parvenir e. t en 
identifiant les coordonnateurs de cour , les nouveaux professeurs, le lirec teur et 
les mauvaises évaluations. En ajoutant ce information. , l'algorithme e t plus apte 
à réduire l'espace de recherche, étant donné la plus grande variabilit ' de la quali té 
cl s scénarios trouvés. 
4.5.3 Remarques sur la fragmentation 
La fragmentation augmente incontesta blement la performan ·e de l'algorithme en 
t nne de temps. Cependant , clans le cas où la fragmenta tion e t 1 ossible par le 
retrait d 'un préférence, elle a un coût . u dépar t , l'algorithme a demancl ' du 
réglage entre la néces ité de trouver 1 s préférence critiques servant à la fragmen-
tation et le besoin de trouver la solution rapid ment. En effet , après plu ·ieurs t s ts 
effectués, l'algorithme est en mesure de trouver jusqu 'à trois préférenc critiques 
clans un temp raisonnable. Autrement , la durée que prend cette recherche ex-
plos pui que le temps nécessaire pour trouver les bonne· préférenc s à retirer e t 
exponentiel. L'algorithme commence par tenter le retra it d 'une seule préfér nee 
et constate i l'espace peut être fragmenté en cl ux sous-problèm s suffisamment 
petits. Dan le cas où l'e pace re te trop va t , l 'algorithme tente alor le retrait 
l 'une deuxième préférence, et ainsi de suite. Pr ' ci ·ément , ceci corre pond à pn 
évaluations, où p est le nombre de préférences et n le nombr de pr ' férence qui 
peuvent être retirées. Actuellement , et pour une se sion contenant une centaine 
de préférence ·, l'algorithme peut prendre plu d 'une heure à évaluer toutes les 
fragmentations possibles par le retrait de quatre préférences. C'e. t pourquoi le 
nombr maximal de préférences pouvant être retirée. a été réglé à trois. 
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L retrait d 'une préférence cri tique rend le problèm plus imple, mai cloubl le 
nombre cl scénario à évaluer. E n ffet , lor · el u retrait l'une pr ' férence, il faut 
néce airemcnt traiter deux scénario : avec l'a ignation forcée de la préférence, 
et an on a ignation. Con éq uemment , i deux préf r nees sont retirées , il y a 
2 x 2 c' nario à évaluer. À troi rréf reuce , l'algori thme doit évaluer 2 x 2 x 2 
scénarios, et ain ide sui te. Ceci peut êtr ré umé à 2P scénario , où pest le nombre 
le préférenc · retirées. Il y a elon un équili bre entre le nombre de préférences que 
l'on tente de re irer t la quantité de énario à évaluer. 

CHAPITRE V 
LE LOGICIEL DÉVELOPPÉ POUR IDER À L'ASSIGNATIO DES 
TÂCHES D'ENSEIG EME T 
Une parti cl ce mémoire a été consacrée à la conception d 'un logiciel d 'attribu tion 
de tâches d 'en eign m nt , qui est disponible sur deman le. Celui-ci a été léve-
loppé dans le but cl faciliter 1 t ravail de la personne responsable cl l'a signation 
de tâch s. Afin de bien modéliser et implémenter cet outil , il a été élaboré en se 
basant sur un docum nt créé par une personne - notre directeur le recherche -
qui a par ticipé à l'attribu tion des tâches pendant plu ieurs années , pui qu 'il 'tait 
directeur lu Dépar tement d 'informatique. C document (voir apl ndice B) d ' -
taille les cas d 'utilisation que levait contenir le logiciel, cl ' crit les différent acteurs 
impliqués et explique, de façon générale, 1 fonctionnement souhaité du logici l. Il 
a donc servi de document cPexigences et a permis de cerner les fonctionnali tés à 
implémenter afin de bi n répondre aux besoins du cl ' partement. Ce chapitre fait 
état de l'architecture et des fonctionnalités du système développé clans le cadre 
de ce mémoire. 
5.1 L'archit cture 
Le logici l a été implémenté avec les technologies elu Web. Plu précisém nt , la 
structure interne est ba ée ·ur Ruby on Rails 1, la persistance des donnée. est 
l. http : //rubyonrails . org 
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assurée par une base de données SQLite 2 et l 'a pect présentation t conçu à l'aide 
de HTML, JavaScript et cl feuilles de style CSS. Le choix cl 'utilis r Rails e t dû 
à sa philosophie, qui dicte l'utilisation d 'une convention de programmation stricte 
(en anglais : convention over configuration) . Ceci ignifie que la programmation 
doit être faite selon la convention de Rails, et qu' il n 'est donc pas possible de dévier 
de leurs standards. En acceptant la convent ion de Rails, 1 code est normalisé, il 
est plus compréhensible par les pairs et la configuration requise au fonctionnement 
du logiciel est simplifiée. Puisque ce dernier pourrait être repris par un prochain 
étudiant dans une étude fu ture, il a été naturel de se diriger vers un environnement 
de développement comme celui-ci. Concernant le sy tème le gestion cl versions, 
git 3 a été ut ilisé. La raison du choix de cet u tili taire plu tôt qu'un autre (Perforee, 
SVN , etc .) est basé sur sa popularité , sa gratuité, son aspect distribué et la facilité 
avec laquelle il est possible de collaborer entre développeurs. F inalement une série 
de test uni taires et d 'intégrations ont été effectués pour vérifier que le sy tèm 
fonctionne correctement . 
En ce qui concern l s interfaces graphiques, plu ·ieurs librairies ont été utilisées. 
La plu importante est Bootstrap 4 , car elle aide à la disposition de plusieurs com-
posante visuelles sans avoir à y rn ttre beaucoup d 'effo rt . jQuery 5 est également 
une librairie qui a été utili 'e, puisqu 'elle p rmet de modifier dynamiquement les 
pages vVeb. Cette dernière possède également plusieurs fonctions d'animation, ce 
qui am ' liore l'esthétique de l'application et l'expérience utilisateur. 
Finalement , l'implémentation des algorithmes a été faite en JavaScript. Ceci per-
met de diminuer la charge du serveur et de rediriger le traitement des tâches 
2. https : //www . sqlite . org 
3. https : //en . wikipedia . org/wiki /Git\_(so ftware) 
4. http : 1 /getboot strap . com 
5. https : //jquery . com 
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lourdes vers l machine clientes . Dans ce cas-ci, le navigateur est donc l'endroit 
où sont exécut's les algorithmes . Cette déci ion a été prise afin cl n pa ur-
charger le serv ur lor que l'algorithme e t en our d 'exécution . Autrem nt, ette 
charge ralentirait le temp de répon e du erveur, ce qui aurait des répercussions 
sur les autres usager e sayant d 'avoir accè au logiciel ou à tout autre application 
Web hébergé sur ce mArne -erveur. Les figure 5. 1, 5. 2 et 5.3 sont trois impre sion · 
écran tirées du logici 1. 
Bienvenue Frédéric, 
Vous êtes actuellement connecté comme Directeur adjoint. 
La session en cours est actuellement à l'é tape de Génération de tâches 
Pour démarrer un processus de génération de tâches d'enseignement, appuyez sur le bouton suivant. 
Generation de taches 
Pour fermer cette session, appuyez sur le bouton suivant. 
Fermer la session 
Figure 5.1 Page d 'accueil du directeur adjoint. 
-.2 Les fonctionnali té 
Actuellement , le système possède toute 1 s fonctionnali tés nécessaires à la gén ' -
ration de scénarios de répartion de tâches. Plu préci ément , il est en me ure de 
faire les tâche uivantes : 
1. La gestion de u agers. 6 
6. P ar «gestion», on ent nd : créer, modifier, supprimer. 
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Algorithme en cours d'exécution 
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A.s.stgnarton .sans concurrence· Préferen« 1 t 
A$:SionaDon .sans COilcurrence- Pre térence 't 
4#gnatJOn .sans concurrence - Prfférence 1 t 
.4.S.slgnafion sans concurrence - Preference 1 t 
Sou~ohe 1116 (B&BJ- Préteren« 12 
Sous-9raphe 1116 (8&81- Prilfiue~ "1 
Sous-graphe "116 18&81- Prêfér&nce 111 
Sous.qraphe tf 116 tB& BI Preference 13 
AM19natton $BOS concurrence- Prêfi,..nce 11 t 
~.s.s~gnatlon .san.s concumonce -Préférence "t 
oU.s~gnaflon .sans concum!nce -Préférence •2 
SouS<9tapne JU fB&BJ -Pré terence 1 t 
Al.Signauon .saM concurrence ·Preference 11 
ASStgnaliOn .sans concurrence· Préfète nee tl t 
A.s.sf9nat1on .sans concurrence- Prefètenct 111 
~naoon 3ans concurrence· Preterertœ 11 
SoUS"91'ë1Ph9 Il f~ (8&8} • Prfff9r&nœ f f 
A$$9na(IOtJ 3ans concurrence· Pn!'~renct If' 
As.s~onanon sans concutrence · Preferenct • t 
Sou~-9raohe l!f2/6 tB&BJ · Preferencell2 
BIF7002 · 40 
MJC62-' S - .t0 
INGJ400 · 10 
INF3180·30 
INF9943 - 10 
INF75.t 1 - 10 
INF7440 · 20 
BIF7001 · 20 
INF6150 · 10 
INF31 40 -20 
INF3140 ·JO 
INF3105 · 20 





OIC8000 · JO 
OIC9150 · 10 
INF2160 · 20 
Fichiers et bases de données 
Théorie des tangages el des automates 
Conception et analyse des algorithmes 
Génie iOOidellll conduile de projets lniOrmallques 
Structure de donnees el algorithmes 
Machines VIrtuelles 
Conception el eJrploltabon d'Une base de donnees 
PrOQrammatlon Il 
Concepts londamentauw. de J1nformallque cogmbve 
Paradigmes de programmabon 
Figure 5 .2 Page de traitement (ex'cution de l'algorithme en cours). 
2. Le contrôle des accès aux fonctionnali tés, v1a un module de connexion et de 
déconnexion, et ut ilisant une notion de «rôle utili ateur». 
3. La g stion de sessions cl cours. 
4. La gestion des cours , des groupe ·-cour et de leur horaire. 
5. La gestion des programmes gra lués , des coordonnateur · de cours, et les 
ma uvai. es évaluations. 
6. La g stion des choix de cour des professeurs. 
7. Le cléclench ment des algori thmes, puis la gestion des assignation de cours 
des professeurs. 
8. La vi ·ualisation et l'exportation de. assignations auvcgardées . 
Ces fonctionnalités ont été implémentées avec l'objectif d'avoir un système suf-
fisamment développé pour être utili é par l'ens mble de profess urs du Dépar-
tement d 'informatique de l' QAM. Il a été conçu pour facili ter la cueillette des 
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Figure 5.3 Ex rnple de tableau d'a signation . 
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préférence · cl choix de cours des profe eur et pour aider à t rouver le meilleur 
·cénario d 'a ·signa tion de tâch s en fonction des préférences spécifiées . 
5.3 La gestion des accès par l'assignation de rôles a ux usagers 
Afin cl contrôler l'accès aux fonctionnali tés et aux données d u système, celu i-ci 
utilise une stratégie par «rôle», où chacun de ceux-ci contient un en emble de 
droits sur le logiciel. Chaque usager possè le donc un rôle, ce qui lui donne une 
série d 'accès en fonction de ce qu'il doit accomplir clans le ystème. Voici les rôles 
disponible et leurs droits associ ' s : 
1. Dir-ecteur- adjoint : Est le gestionnaire des session · et de leur déroul ment 
(voir section 5.4 pour détaiL ) . Il peut également modifi er les préférences de 
cours cl · autres professeurs. Finalement , il t responsable elu déclenchement 
de l'algorithme et de l'a ·ignation cl s tâche d 'enseignement. 
2. Assistant administr-atif : Est en me ·ure de g' rer le. · professeurs, l s cour , 
les groupes-cours (et l ur horaire) , les coordonnateur et les programme 
gradués 
3. Pmf sseur- : Est n mesur de définir le nombre cl tâches souhaitée pour 
la prochaine session, de spécifie r ses préférence de choix de cour · et de 
modifier son profi l (mot de passe, nom, courriel) 
4. Inactif : Ne possède aucun droit ur le y tème (rôle att ribué, par exemple, 
à un ancien profe seur) 
Un rôle. pécial peut 'gaiement être attribué à to ut u ag r. Ce rôl , nommé «admi-
nistrateur syst ' me», permet cl 'avoir accè. à tou tes le fonctionnalités elu système. 
Il peut être donné à un responsable chargé elu développement et de la maintenance 
el u logiciel ou à to ut aut re individu dont la tâche est de superviser l'état elu logi iel 
et l déroulement des ·ession . 
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5.4 Le déroulement d 'une session 
Lor · d 'une visite sur l'application Web, les fonctionnali tés di ·ponibl s elu logiciel 
varient non seulement en fonction elu rôle le l'usager , mais en fonction de l'état 
d'une session 'gal ment. Par exemple, il est impos ible de choisir se préférences 
de cours si aucune session n est actuellement active. 
Lor qu'une nouvelle session est créée, elle passe par six étapes di. t in ·t (voir 
figure 5.4). L ous-sections suivante expliquent ce étapes et ce qui doit être 
fait pour chacune d 'elle 
Mise à jour des 
préférences de cours 
validation des 
pré ré renees de cours 
Génération de 
scénarios de tâches 
Figure 5.4 Les si,-x étapes d 'une ses ion. 
5.4. 1 En attente 
Cette étape ini tial est utilisée pour ignifier que rien n 'est à fair , et qu 'aucun 
intervention cl s usagers n 'est requise. C'est une étape transitoire entre la cr ' ation 
d 'une se ion et le débu t elu processus actif. L'impre ion écran 5.5 montre l'écran 
d 'a ·cueil elu professeur lorsqu 'aucune session n 'e t a tive. Lorsque le temps est 
venu, le directeur adjoint peut passer à la prochaine étap et cléclench r le pro-
ce su actif de la session. 
5.4.2 La mise à jour de cour 
Cette première étape active consiste à mettre 1 s cours, les groupes-cour (et l s 
horaires) , les professeurs, les coordonnateurs et le programmes gradués à jour. 
C ci p u t êtr fait par l'assistant admini tratif ou encore par le clir cteur adjoint 
(voir impre · ion écran 5.6). 
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connecté(e) avec succês 
Bienvenue Frédéric, 
Vous êtes actuellement connecté comme Professeur. 
Aucune session n'est actuellement en cours Veuillez revenir plus tard 
Figure 5 .5 Aucune ession active. 
5.4.3 La mise à jour des préférences de cours des profes eurs 
Cette étape s'adresse aux profe seur qui doivent sp 'cifier le nombre de tâches 
souhaitées ainsi que leurs préférences de cours (choix de groupes-cours) pour la 
s ssion. Pour ce faire , les prof sseurs peuvent utiliser une page vVeb prévue à cet 
effet (voir impression écran 5.7). 
5.4.4 La validation des préférences 
Cette 'tape perm t au directeur adjoint de vérifier les préférences entrées par 
l'ensemble des professeurs, et de les modifier, au besoin (voir impression écran 
5.8). Ceci peut être pratique clans le cas où, par exemple un professeur a fourni 
oralement au directeur s s préférenc s de cours. 
5.4.5 La génération de scénarios d 'assignations de tâches 
Cette étape permet au directeur adjoint de démarrer l'algorithme RFPT ou encore 
le r cuit simulé afin de générer un scénario d 'assignation de tâches. Lor de cette 
étape, il est possible de faire cl s assignations manu Iles et de r commencer les 
Connecté(e) avec. succès 
Bienven ue Ass istant , 
Vous êtes actuellement connecté comme Assistant administratif. 
Veuillez définir les cours et leur horaire pour la session à venir. 
La gestion des cours vous permet d'ajouter/modifier/supprimer des cours. 
Gestion des programmes gradués Gestion des cours 
Pour chaque session, il faut définir les groupes-cours ainsi que leur horaire. 
Gestion des groupes-cours et des horaires 
Vous pouvez également mettre à jour la liste des coordonnateurs. 
Gestion des coordonnateurs 
N'oubliez pas de mettre à jour la liste des professeurs (nouveaux professeurs, sabbatique, etc.) 
Gestion des professeurs 
Lorsque tout est terminé, appuyez sur le bouton suivant pour avertir le directeur adjoint. 
Figure 5.6 Session à l'étape de la mise à jours des cours. 
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Les préférences de cours 
Informations 
Nombre de cours désirés 
1 cnurs 3 cho1x 'lmrmu• 
2 cvurs 5 chan mtmmum 
3 cours 7 thot< mmtmum 
Les préférences de cours 
2.0 




DIC9381 -50 Internet et le web sémant1que 
DIC9381·50 Internet et le web sémanllQUe 
1111 
Charge Acti ons 
100% Suppnmer 
100% v li'M'é!.iii 
Figure 5.7 Session à l'étape de la mise à jour des choix de cours des professeurs. 
Préférence suppnmée! 
Les préférences de cours 
lnfonnations 
Nombre de cours dés~rés 
1 cour. ~ :hou m•mrnum 
2 cours 5 chOt( m•n•mum 
3 cours 7 chOI( mmamum 
Les préférences de cours 
0.0 
Cette sect1on vous pennet de gérer les préférences de cours 
Puisque vous pouvez gérer les préférences de l'ensemble des professeurs. vous pouvez les voir dans la liste swvante 
Professeur 
G Begin (3 0) 
G Begin (3 0) 
G Begin (3.0) 
A Bergeron (2.0) 
A Bergeron (2 0) 
A Bergeron (2 0) 
Y Blaquiere (2.0) 
Y Blaquiere (2.0) 










EMB7005-20 Télécommunications embarquées 
MIC3240-1 0 Principes des communications 1 
TEL 1170-30 L'umvers des télécommunications 
BIF7100-30 . Ressourtes blolnformauques et infonnat1que 
séquentielle 
INF1130-30 Mathématiques pour lnfonnaticien 
INF1130-20 Mathématiques pour lnfonnaticien 
MIC5120-20 M1cro-ëiectromque Il 
ING1000-40 Méthodologie des projets d'lngènlene 





















Figure 5.8 Session à l 'étape de la validation d s préférence .. 
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algorithmes à plusieurs reprises (voir impression écran 5.9). Cette approche itéra-
tive permet de raffiner la recherche. Par exemple, sui te à l'assignation forcée (i.e. 
manuelle) d ' une tâche à un professeur, le scénario r tourné par RFPT pourrait 
' tre significativement différent , puisqu 'il n'amait plus à traiter ni le groupe-cours, 
ru la tâche de e professeur. Lorsque le scénario retourné est jugé sati ·faisant , le 
directeur adjoint est en mesure de le sauvegarder via un bouton prévu à cet effet . 
L'algorithme est prêt à être démarré 
Les assignations pour la session 2015-3 
26 34 t.iiclle a a nQnef 
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Figure 5.9 Session à l'étape de la génération de cénarios de tâches . 
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5.4 .6 La fcrm turc cl une e. swn 
Lorsque le . cénario le répartition cl tâches est auvegarclé, il est po si ble de 
mettre la ·e ·ion n statut «complétée». Cette dernière étap - ferme la s1on 
et les données ont ain i conservées comme références fu t ures . ucune activité 
particulièr - n ' t à faire lor de cet te étape. 

CONCL SION 
Ce mémoir avait omme obj e tif de maximiser l'as. ignation des tâches d 'enseigne-
ment 1 s professeurs du Département d 'informatique de l'UQAM en r spectant 
les règl 1 'part mentales (cf. ppenclice A). Comparativement à la rech rch 
ant ·ri ure ré ali é par Xia en 2006 qui utilise une approche basée ur des algo-
ri thme approximatifs le présent mémoir a tent ' cl élabor r un ré ·olu tion du 
problème via l' utilisation d 'un algorithme complet . 
En con id ' rant le probl ' me comme étant de type CSP, il a été pos ible de le 
implifier via l' utili ation de plusieur t chniqu s, c qui le r n 1 moin omplexe 
à résoudre. En eff t, l'allocation cl s a signation ans concurren ·e , uivi d 'une 
fragm ntation du problème en plu ieur sous-pr blèm s traité parallèlement par 
l'algorithme bmnch and bound a permi de ré ouclre une grande parti de· essions 
tes tées. Plu précisément , malgré le nombre limit' de données obtenues lu dépar-
tem nt , le e sions basées sur les données réelle ont tou te pu être solu tionnée 
par tt - appro he, ain i qu 'un bon nombre des session fictive . 
Comparativ ment à l'utilisation d 'un algori thme approximatif l'approch préco-
ni ée pour ce travail n a pa é é en rn sure de résouclr le e ion fictive ayant 
des données extrêmes. Par exemple, lor que le n mbre de préfér n ·e explose, la 
compéti tion pour chaqu gro upe-cour devi nt i énorme que l'algorithme n 'est 
1 as en mesure de se compléter clans un temp rai onnable (moins de deux heures) . 
Pour y remédier , plusienr pistes p uvent être explorées . Par exemple il erait pos-
sible de se rabattre sur un algori thme approximatif clans de tel cas, ou n ore 
de te ter Porclonnancement dynamique de variable en privilégiant c r aine a i-
gnations problématiqu . afin de létermin r ·i c la contribu à diminuer le temps 
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d 'exécution. Une option intéressante serait de lancer , après un certain temps, le 
recui t simulé à partir du meilleur résul tat actuellement trouvé par RFPT. 
Afin d 'évaluer davantage les performances de l'algorithme RFPT , certaines ave-
nues restent à êt re explorées. Par exemple, il serait intéressant de faire l'évaluat ion 
de sessions fictives lont les préférences de groupes-co urs ne sont pa complètement 
aléatoires, mais regroupées selon les domaines cl 'expertise des professeurs (la ges-
tion de proj ets , le bases de données, l'éle tronique, etc) . 
Finalement , le logici 1 réalisé clan le caclr de ce mémoire est un out il qui reste 
à être testé ct évalué par le clépartem nt . Le logiciel a été implémenté afin de 
simplifier le travail lié au problème de l'assignation des tâches d 'en cignement, 
en partant de l'entr ' e des préférence de groupe ·-cour par chaque professeur 
jusqu 'au calcul du scénario optimal de· répartit ions à travers 1 département. 
PPENDICE A 
RÈGLES DÉPARTE 1ENTALES 
AVIS DE PROPOSITION 
Département d'informatique 
Université du Québec à Montréal 
POLITIQUE RELATIVE À L'ATTRIBUTION DES CHARGES D'ENSEIGNEMENT 
PROPOSITION N° R-11· 7 40 
Sur proposition du Comité exécutif ; 
ATTENDU la lourde tâche de travail associée au poste de Directeur de département; 
ATTENDU que le directeur de département doit malgré tout enseigner deux (2) cours par année ; 
ATTENDU qu'un directeur de département pourrait difficilement assumer toutes les tâches qui lui incombent et devoir en plus 
développer un nouveau cours ou enseigner un cours qu'il n'aurait jamais donné ; 
Il est proposé de modifier comme suit la politique départementale d'attribution des charges d'enseignement, les règles 2-8 
étant appl iquées dans l'ordre indiqué : 
Choix des professeurs : 
1. Chaque professeur doit normalement soumettre un nombre min imum de choix de groupes-cours spécifié comme suit: 
Pour enseigner 1 cours : 3 choix 
Pour enseigner 2 cours : 5 choix 
Pour enseigner 3 cours : 7 choix 
Règle relative au directeur de département : 
2. Nonobstant la règle 1, le Directeur de département peut ne soumettre qu'un seul choix , lequel lui sera accordé. Cette 
règle ne s'applique toutefois que pour deux trimestres par année académique. 
Règles relatives à la qualité de l'enseignement : 
3. Sur recommandation du comité de soutien pédagogique, un professeur qui aurait reçu à deux reprises pour deux ou trois 
prestations successives d'un cours donné une lettre indiquant une évaluation insatisfaisante pour ce cours pourra se voir 
refuser l'attribution de ce cours pour une période de six sessions suivant la dernière attribution . 
4. Dans le cas de cours d'études avancées, une priorité sera accordée aux nouveaux professeurs et aux professeurs 
activement engagés dans l'encadrement d'étudiants du programme commanditaire principal du cours et l'attribution sera faite 
en consultation avec le directeur du programme commanditaire (article 10.24 de la convention collective) . 
Règles relatives à l'attribution selon le choix des professeurs : 
5. En conformité avec la politique départementale qui veut qu'un coordonnateur donne le cours coordonné au moins une 
fois par an , le professeur coordonnateur d'un cours à groupes multiples a priorité pour le choix de son groupe ou pour le choix 
de son premier groupe s'il demande plus d'un groupe du même cours , toutefois ce groupe devra faire partie de ses deux 
premiers choix . 
6. Tout professeur devrait se voir attribuer au moins un de ses deux premiers choix. 
7. Un professeur qui donne un cours pour une premiére fois a priorité pour redonner ce cours deux autres fois 
subséquemment, et perd ensuite sa priorité. Un professeur qui donne de nouveau un cours qu'i l a déjà donné dans le passé a 
priorité pour le redonner une autre fois subséquemment, mais perd ensuite sa priorité. 
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L'attribution des tâches d 'enseignement aux profess urs du d ' part ment est un proce·sus 
qui doit se faire à haqu trimestre ('t~, aut mn t hiv r) , et c plu i ur maines/mois 
avant l début du trim tre. Ce pro e ·u cl 'att ribution peut être r lativement ompl xe 
à cause des diverses règles qui doivent être r spectées . Ce règles sont décrites dans la 
r 'solut ion départementale R-11-740 int itul ' '·Politique relativ à l'attribution des charges 
d 'en eignement" . 
ctuellement , tout est fait 'à la main" : les profe s urs indiquent leurs choix sur des 
formulaires papier , boix ont ntr ' manu 11 -ment dan un chiffri r par l'a . i tante ad-
mini trative, pui l directeur adjoint à l 'en eign rn nt utili e le hiffri r pour , toujours "à la 
main", procéder à l'attribution des tâche n r - pectant les cliver e règles départementales . 
L'obj ectif de ce proj et est cl cl 'velopp r un logiciel pour upporter e proc ssus et aid r 
l' x' cu tif elu dépar tement d 'informatique - plus particulièrement le directeur adjoint à 
l' ns ignement - à effectu r l'attribut ion de tâ h d 'en eignement aux prof ss urs elu 
cl ' part ment. 
ne parti ulari té de· règle d 'attribution est qu'étant donné le choix indiqué par le 
professeurs, il est po si ble qu 'il n'existe aucune solution satisfai ant l 'ensemble des règles. 
Dans c rtains cas, on doit clone plutôt h -r her à obtenir un attribution cl tâches qui 
ontrevienne atl moins de règle possibles. 
De plus, de nombreux changem nts urvienn nt durant 1 proc sus - discussions av c 
les coll' gues ou les directeur de programme, modifications d 'horaire pour permettr cer-
tain s attribution cl tâ he , tc . Il e don ru ial que l logi i 1 puis e fonctionn r de 
fa çon itérative : une première version de 1 at ribu tion e t produite des modifications y sont 
apportées - qui p uv nt ontrev nir à certain - règle l la politique cl ' part rn ntal ou, 
rn Am , qui vont à l'encontre des conflits d 'horaires (dans certains ca , on modifie l'horaire 




Administ rateur Configurer le logiciel 
Assi tante administrative Indiquer les cours disponibles et leurs horaires 
Indiquer l'a ttribution finale une fois la ession effectivement 
amorcée 
Directeur adj oint Gérer le statut des professeurs 
V érifi r les choix des profess urs 
Produire une premièr attribution de tâches d 'en eignement 
Niodifier une at tribution pour l'am ' liorer 
Professeur Indiquer ou modifier ses choix de cours 
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3 Description générale du "processus d'affaires" 
l'attribution des tâches d 'enseignement démarre plusieurs semaines avant le 
début d 'une e ion. Ce proces us comporte plusieurs étapes. Dans ce qui suit cell s 
indiquées par ( *) ne ont pas liées au présent logiciel mai · sont sim pl ment indiqu ' s pour 
bien comprendre l' ns mble du proce su . 
1. Le dir cteur adjoint à l'enseignement indique le début d 'un nouvell ssion d 'attr i-
bution et il met à jour le tatu cl prof eurs pour cette s ssion (congés abbatiqu , 
coordination cl cours, clirecti n du département etc.). 
2. L'assistante administrative indique le divers cours qui sont offerts av c leur horair . 
3. Chaque professeur-e indique l our qu 'il- elle désire enseigner. 
L!. Le directeur adjoint vérifie l s choix cl profes ·eur . 
5. Le directeur adjoint fait produire une première ' bau he de l'attribution des tâches . 
6. L clir ct ur adjoint raffine l'attribution des tâ he . 
7. L'exécutif produit une ré ·olu t ion pour l'attribution de tâ hes . ( *) 
8. L'assemblée dépar t rn ntal approuve l'attribution des tâch . ( *) 
9. L'a· i tante administrative ntr dans ACCE T les tâches cl profe seur . ( *) 
10. près le début de la ses ion (pour êt r c rtain qu 'il n'y aura plus de modification) , 
l'as i t ante administrat ive indique l'attribution finale et effective des cours pour fins 
de l'historiqu . 
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4 Cas d'utilisation 
Remarque 
• Dan tous les cas qui uivent, on suppose que l'utili ateur s'est con tement identifié 
(code MS standard QAM). 
4.1 Le directeur adjoint lance l 'attribution pour une nouvelle 
session 
Précondition : Aucune. 
Directeur adjoint Système 
1. Le directeur adjoint demande 
cl 'amor er le processu d 'attribution 
pour une nouvelle e 10n. 
2. Retourne 1 'identification de la session 
(modifi able par l'administrat ur) ainsi 
que la list cl ~ prof sseur et leur 
statut . 
3. Le dir ctem adj oint modifie le statut 
de certains prof sseurs. 
5. Le directeur adjoint confirme que tout 
est ok. 
4. Retourne la list moclifi 'e cl 
fesseurs et leur statut. 
6. Sauvegarde le informations . 
4.2 L'assistante administrative indique (ou modifie) les cours qui 
sont à l 'horaire 
Précondition : Le directeur adjoint a lancé le processus d 'attribution . 
Assistante administrative Système 
1. L'a istante admini trative indique la 
session qu ' Ile veut traiter. 
3. L'a.,· i tante admini t a tive modifie la 
liste des cours ainsi que leurs horaires. 
L'as istante administ rat ive confirm 
qu la liste est ok. 
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2. Retourne la li te des cour 
session, q li peut être vide. 
4. Retourne la li te mo lifiée. 
6. Sauveo·arcle les informations. 
pro-
4 .3 Un professeur indique (ou modifie) ses choix de cours 
Précondition : L'a i t ante admini trative a indiqué le horaires de cours. 
Professeur Système 
1. Le professeur modifie ou indique ses 
choix. 
3. Le profe eur ·onfirm ·e choix. 
2. Signale diff'rents "cas d 'erreur" - par 
exempl , cours en conflit d'horaire, 
nombr in uffi ant de choix pour le 
nombre de cours désir ' s - mais san 
n' c airement bloquer le processus. 
4. Sauvegarde le choix , en retournant à 
nouveau un messag i ertaine r ' gl 
n sont pas respectées. 
4.4 Le directeur adjoint vérifie les choix des professeurs 
Précondition : L'a sistante administrative a indiqué les horaires cl cour , l s profe eur 
n ont été informé et du temp a été la i · é aux professeur pour faire leurs choix. 
Directeur adjoint Système 
1. Le directeur demande la liste des pro- 2. Retourne la li te de professeurs . Ceux 
f ss ur et leurs choix. qui n 'ont pas fait de choix ou qui 
3. Le directeur confirme les cas à corriger 
t jou n ajoute d 'autre , n modifiant 
si n ' cessaire certains messages. Si au-
cun cas erron ou incomplet , alors on 
l confirm . 
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ont fait l ho ix avec des "erreurs" 
ont pré-s ' lectionnés et un mes age 
spécifique et prédéfini est associé à ha-
cun. 
4. Un courri l st t ransmis aux pro-
fess urs concerné leur demandant 
d 'apport r de corrections . 
4 .5 Le direct eur adjoint produit une première attribution dé parte-
m entale des cours 
P récondit ion : Le directeur adjoint a validé les choix des profe seurs. 
Directeur adjoint Syst ème 
1. Le clir cteur adjoint clcman le la pro- 2. Retourne l'attribu tion qni satisfait le 
cluction d 'une première attribution. plu de règle ou qui contr vient au 
moins de règles possibl ·. 
4 .6 Le direct eur adjoint révise une attribution départem e ntale 
des cours 
P récondit ion : L directeur adjoint a fait produire une premi ' re attribution des tâches. 
Directeur adjoint Système 
1. Le directeur adjoint demande la li te 2. Retourne la li te cl s attr ibu tion . 
de· att ributions départementales. 
3. Le directeur adjoint ' lectionne une at- 4. Retourne les détails de l'attribut ion 
tribu tion lépartementale. 
5. Le directeur modifie une a ttribution 6. 
(contenu , nivec ux de qualité , etc .) 
Retourne l'attribution départementale 
particulière pour un profes eur. modifiée. 
7. 
9. Le directeur cleman le la sauvegarcl de 
1' attribution départementale. 
10. L'attribution 
auvegarclée. 
cl ' partementale 
Remarques : 
• L' idée sous-j acente e t d 'avoir accès à différents scénarios d 'attribution , qui pourraient 
alor être comparés quant à leur eff -t et niveaux de quali té . Il faudrait clone conserver 
ce différents scénario . 
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4 . 7 L'administrateur configure le logiciel 
Précondition : Aucune. 
Administrateur 
1. option d 
nfiguration, par exemple, messages 
d 'err ur et courriel à t ransm ttr aux 
profe seurs lor que les choix contr -
viennent à d s règle , description de 
règles d 'at tribution (?) . 
3. L'admini trateur demande la a uv --
garde. 
2. 
4. Sauv rgarde les nouv lles option . 
5 Modèle conceptuel du domaine 










































6 Scénarios client 
C tte ection pr's nte une série de " cénarios client" - "histoire utilisateur" = user 
stories. Chaque ous-section peut être vue comme approximativement une itération. Les 
cénarios sont présentés sous une forme r lativement succincte - à la "Connextra". 
6.1 Scénarios de base 
Sl. Configurer les informations sur les professeurs 
En tant qu 'administrateur 
Je veux pouvoir indiquer les profes eurs du départem nt et le information de base 
qui leur sont a soci 'es 
Afin que les professeur · puissent en ui te faire leurs choix 
S2. Lancer une nouvelle ronde d'attribution 
En tant que directeur adjoint à l' nseign ment 
Je ve'ux lancer l 'attribut ion pour une nouvelle ·e sion 
Afin de p rmettre à l' assi tante admini trative d 'indiquer les horaires et aux pro-
fes ·eurs d 'indiquer leur choix 
S3. Indiquer les horaires de cours 
En tant qu 'as istante administrative 
Je veux indiquer les cours disponibles et leurs horair s 
Afin de permettre aux professeur d 'indiquer leur · choix et que ces choix soient cor-
rect ( ours qui existent vraim nt) 1 
S4. Indiquer mes choix de cours 
En tant que professeur 
Je veu.x indiquer mon choix de cours 
Afin que l'attribution des cours puis ·e e fair par le directeur adjoint 
1Cf. remarque de Normand Séguin à ce sujet (courri 1 elu 15 ·eptembre 2013) : "Il ne faut pas qu 1 s 
profs entrent eux-mêmes les sigle et groupes , il y a plein d'erreurs à ce niveau de leur part ." 
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85 . Générer une attribution approximative naïve 
En tant que direct ur adjoint à l'en eigncment 
Je veux g'n ' r rune attribution approximative relativement aux boix indiqué par l · 
profes ·eur , qui ne tient compte que de r ' gle quant aux conflits d 'horaire (algorithme 
glouton naïf) 
Afin d 'avoir une attribution à partir d laquelle travail! r 
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6. 2 Scénarios inte rmédiaires 
86. Indiquer les st a tuts d es professeurs 
En tant que dir cteur adjoint à l'en ·eignem nt 
Je veux pouvoir indiquer le tatut cl certains profe · ·eur (directeur , ·abbatique) 
Afin que l'attribution puisse se fair en fonction des règles plu avancées 
8 7. M odifier / corriger un horaire d e cours 
En tant qu ·assistante administrat ive 
Je veux modifier l'horaire d 'un ours u ajouter un nouveau cour · à ceux clèjà 
Afin qu les prof eur aient le · bonne · informations et qu 'ils pui sent , si nécessaire, 
modifier leurs hoix 
88. 8pécifi r d es attributons préd éfini es 
En tant que dir cteur adjoint à l' n eignement 
Je veux pouvoir indiquer certaine · att ributions spéciales, prédéfinies, notamment 
impliquant des prof . urs d 'autres départements qui ne sont pa dan · la base cl 
donné des professeur 
Afin de resp cter la règle sur les ententes avec le · directions de programm au mveau 
cl s ours avancés 
89. M odifier un choix d cours 
En tant que professeur 
Je vwx pouvoir modifier mes choix de cours 
Afin de t nir compte des changements l 'horaire, de discussions et arrangements que 
j 'aurai · pu avoir avec des collègue 
810. Tra nsm et t r e un r a ppel a ux retardataires 
En tant qu directeur adjoint à l' n eign ment 
Je veux pouvoir identifier les professe tr · qui n 'ont pa encore remis leurs choix 
Afin de rappeller aux retardataires qu'ils doivent oumettre leurs choix 
811. V érifier les choix 
En tant que clir cteur adjoint à l'enseignement 
Je ve'LLX pouvoir vérifier les choix faits par le profe eur 
Afin cl 'inform r cer tains prof s eur , i né saire. qu 'il doivent corriger l urs choix 
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812. G énérer une attribution approximative améliorée 
En tant que dir cteur adjoint à l'en eign ment 
Je veux g 'n'rer un attribution approximativ relativement aux ho ix indiqu 's par 
le profe ur (par exempl , à l'aide d 'un algori thm glouton imple), qui tienne 
compte de quelques règles 
Afin d 'avoir une attribu tion qui t ienne compte d·un peu plus l r ' gles 
813. Modifier une attribution et génér r une attribution améliorée 
En tant que direct ur adjoint à l'ens ign ment 
Je veux p uvoir modifier une attribution propo 'e par 1 logiciel et , cl là, larre r à 
nouveau le pr e u cl générat ion 
Afin cl avoir une attribution améliorée qui tienne ompte de ertains choix fait par 
le dir ct ur adjoint 
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6. 3 Scénarios avancés 
814. Modifier la charge associée à un groupe-cours 
En tant que assistante admini trative 
Je veux pouvoir modifier le pourcentage de tâche as ocié à un groupe-cours 
815. Configurer les r ègles d 'attribution 
En tant qu administrateur 
Je veux pouvoir spécifier le règle· d 'attribution 
Afin que l'attribution pui ·e e faire 
816. Générer une attribution gloutonne 
En tant que directeur adjoint à l'enseignement 
Je veu.r; générer une attribution gloutonne relat ivement aux choix indiqués par le 
professeurs qui t ienne compte de toutes le règle 
Afin d 'avoir une attribution qui tienne compte d 'un peu rlus de r ' gle 
817. Indiquer les évaluations insatisfaisantes 
En tant que directeur adjoint à l'enseignement 
Je veux pouvoir indiquer le.· évaluation insatisfaisantes de certains professeurs 
Afin que l'attribution puisse se faire en fonction de · règles plus avancées 
818. Indiquer le degr é d 'engagem ent d es profes eurs dans les progra mmes 
avancés 
En tant que directeur adjoint à l'enseignement 
Je veux pouvoir incliqu r le degré cl ' ngagement de · professeurs clans les programmes 
d 'études avancés (de cycles supérieurs) 
Afin que l'attribution puisse se fair en fonction des règles plus avancées 
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6 .4 Scénarios encore plus avancés 
819. Générer une attribution la plus optimale possible 
En tant que dir cteur adjoint à l' nseignement 
J e veux générer une attribut ion relativement aux choix indiqués par le · prof sseurs 
qui tienne compte de toutes les règles et qui soit la plus optimale possible 
Afin d 'avoir une m illeure attribu tion 
16 
7 Glossaire 
Administrateur S'occupe de g' r r le logiciel. Peut être un pro-
fesseur , l'assistante admini 'trative, le directeur adjoint 
à l'enseignement. 
Ass mblée Ens mble de tous les professeurs qui sont membres de 
départementale l'unité d 'accrédit a t ion SP Q- UQANI. Exclut le doyen , 
les vice-recteurs , etc. 
Attribution Attribution, à une session spécifique, cl - zéro , un ou 
départemental plu ieur cours à chacun des profe eur-s de l'a semblée 
départ mentale. 
Coordonnateur Profe seur re ponsable d 'un cours, notamment , de 
vali ler le plan de cours, de coordonner les ens ignants , 
etc . Nommé pour une an né lors d 'une assemblée 
départementale (généralement en avril ou mai) . 
Directeur adjoint Dire -teur adjoint à l'enseignement , membre de l'exécutif 
elu département . Tradition llement , c'est cette 1 ersonne 
qui s'occupe cl l'attribut ion des t âches d 'enseign ment 
aux profes ·eurs, à tout l mom qui produit la première 
ébauche de résol 1tion. 
Professeur Professeur elu département cl 'informatique, ou d 'un 
autre département (parfois, pour certains cour ) . P as 
un chargé de cours, les règl s dans ce as étant défin ies 
par la convention collective SCCUQ- Q M. 
Sabbatique P ériode (6 ou 12 moi ) durant laquelle un professeur 
n 'enseigne pas. 
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